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A minha motivac¸a˜o poderia ser resumida num u´nico prove´rbio: ”A necessidade aguc¸a o
engenho.”.
E essa foi, durante muito tempo, a motivac¸a˜o para terminar este documento: a necessidade
de ter um modelo de rating que respondesse a`s necessidades da instituic¸a˜o ﬁnanceira onde
trabalhava e onde estava totalmente enquadrado no departamento de gesta˜o de riscos.
Contudo, o tempo avanc¸a e no´s tambe´m avanc¸amos. Acabei por mudar de emprego e a
minha motivac¸a˜o para terminar a tese acabou por esgotar-se, tendo-se protelando no tempo a
ﬁnalizac¸a˜o da mesma, levando a que quase desistisse de a terminar.
Assim, a tese ﬁcou parada e na vida ”visa˜o sem ac¸a˜o e´ sonho e ac¸a˜o sem visa˜o e´ pesadelo”,
tornou-se imperativo e uma questa˜o de orgulho pessoal dar a` empresa que me apoiou durante 5
anos um modelo melhor do que o deixado, detalhado e explicado de forma a que qualquer novo
matema´tico contratado, ou a trabalhar no setor ﬁnanceiro e com vontade de aprender, pudesse
utilizar este documento como manual para elaborac¸a˜o de um modelo robusto de rating.
Na minha opinia˜o, o departamento de gesta˜o de riscos deve assumir um papel cada vez
mais preponderante na ana´lise estrate´gica das instituic¸o˜es ﬁnanceiras, sendo este um elemento
fundamental para os o´rga˜os de gesta˜o, fazendo com que o risco de cre´dito assuma uma posic¸a˜o
de exceleˆncia no atual sistema ﬁnanceiro.
O rating e´ hoje visto como um instrumento de informac¸a˜o para todos os departamentos
de uma instituic¸a˜o de cre´dito, pois pode ser deﬁnido como um ca´lculo de credibilidade de um
tomador de cre´dito cumprir total ou parcialmente com as obrigac¸o˜es assumidas. Portanto, ser





Devido a` crise de 2008, o regulador tem intervido mais ativamente junto do setor ﬁnanceiro,
atrave´s de legislac¸a˜o para controlo de riscos das instituic¸o˜es cada vez mais exigente (ver [5]).
Esta dissertac¸a˜o foi desenvolvida a partir de uma base de dados reais, de uma instituic¸a˜o
ﬁnanceira, constru´ıda especiﬁcamente para o efeito; e´ composta por um conjunto de empresas
dos mais diversos setores econo´micos e esta´ aqui representada uma parte substancial do universo
das micro empresas, pequenas e me´dias empresa em Portugal, contendo, ainda, uma pequena
amostra das grandes empresas nacionais. No total temos em me´dia cerca de 40 mil empresas nos
u´ltimos 3 anos, em comparativo com o relato´rio publicado pela Informa D&B (ver [10]) existem
em Portugal cerca de 456 mil empresas. Esta base de dados conte´m informac¸o˜es econo´micas e
ﬁnanceiras destas empresas, que funcionam nos mais variados setores de atividade nacionais.
Nesta dissertac¸a˜o, propo˜em-se a construc¸a˜o de um modelo de rating capaz de satisfazer as
necessidades de prever a qualidade credit´ıcia de um cliente e de responder a`s expectativas da
instituic¸a˜o ﬁnanceira.
A metodologia utilizada limitou-se a seguir o usual neste tipo de modelos no sector banca´rio,
ou seja, apo´s a ana´lise de cada uma das varia´veis individualmente e no conjunto, utilizou-se a
regressa˜o univariada e multivariada para escolher as varia´veis explicativas do incumprimento,
ale´m do que, a regressa˜o permite-nos compreender comportamento de uma varia´vel dependente
(incumprimento), em func¸a˜o de uma ou va´rias varia´veis independentes ou explicativas.
Sera˜o elaborados va´rios modelos, nos primeiros utilizar-se-a` todas as varia´veis exceto as
exclu´ıdas por razo˜es de cariz econo´mico. Nos segundos modelos, ira˜o ﬁcar apenas varia´veis
cujas correlac¸o˜es sa˜o inferiores a 0,9. Nos terceiros modelos, ira˜o ﬁcar apenas varia´veis cujas
correlac¸o˜es sa˜o inferiores a 0,7.
Sera´ feita a comparac¸a˜o dos modelos utilizando o AIC (A Information Criterion) de Akaike
e a curva de ROC (Receiver Operating Characteristic).
Sera´ elaborado um quadro comparativo de cada modelo obtido. E espera-se obter um
modelo, adequado e parcimonioso, com capacidade discriminante.





Because of the 2008 crisis, the regulator has intervened more actively with the ﬁnancial
sector, through legislation for risk control to increasingly demanding ﬁnancial institutions (see
[5]).
This dissertation was developed from a real database from ﬁnancial a institution, built
speciﬁcally for this purpose; it consists in a set of companies from diﬀerent economic sectors
and represent a substantial part of the universe of micro enterprises, small and medium-sized
enterprises in Portugal, containing also a small sample of big national enterprises. In total
we have about 40 thousand enterprises in average for the three years, in comparison to the
published by Informa D&B (see [10]) are now in Portugal around 456 thousand enterprises.
This database contains economic and ﬁnancial information of these enterprises, which operate
in various national sectors.
In this dissertation, we propose the construction of a rating model able to meet the needs
of predicting the creditworthiness of a customer and to meet the expectations of the ﬁnancial
institution.
The methodology used was limited to following the usual in this type of models in the
banking sector, that is, after the analysis of each of the variables individually and together, we
used univariate and multivariate regression to choose the explanatory variables of the model,
besides this regression allows us to understand the behavior of a dependent variable (default),
due to one or more independent or explanatory variables.
Diﬀerent models will be developed, the ﬁrst one will use all variables except be excluded for
economic reasons. In the second model, there will be only variables whose correlations are less
than 0.9. In third model, will be only variables whose correlations are less than 0.7.
There will be a comparison of the models using the AIC (A Information Criterion) of Akaike
and the ROC (Receiver Operating Characteristic) curve.
They will be a comparative table of each model. And it’s expected obtain a model, adequate
and parsimonious, with discriminant capacity.
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O cre´dito concedido a`s empresas e´ parte fundamental na˜o so´ para o seu funcionamento, mas
fundamentalmente para a economia do pa´ıs, facilitando transac¸o˜es de produtos, bens e servic¸os.
Associado ao cre´dito, existe o fator risco. Para administrar e controlar este risco (de cre´dito),
utilizam-se diversas metodologias de mensurac¸a˜o de exposic¸a˜o e mecanismos de gesta˜o. Destes
me´todos, destacam-se os seguintes como te´cnicas utilizadas para a construc¸a˜o de modelos
de risco de cre´dito: programac¸a˜o linear, ana´lise discriminante linear e quadra´tico, regressa˜o
log´ıstica, a´rvores de decisa˜o, redes neurais, me´todo dos K-vizinhos mais pro´ximos e ma´quinas
de suporte vetorial e suas variac¸o˜es.
Devido a` crise de 2008, o regulador tem intervido mais ativamente junto do setor ﬁnanceiro,
atrave´s de legislac¸a˜o para controlo de riscos das instituic¸o˜es cada vez mais exigente (ver [5]).
Torna-se, por isso, cada vez mais relevante nesta atividade o controlo do principal risco que
lhe esta´ associado, o ja´ referido risco de cre´dito - que consiste na probabilidade de ocorreˆncia
de impactos negativos nos resultados ou no capital, devido a` incapacidade de uma contraparte
cumprir os seus compromissos ﬁnanceiros perante a instituic¸a˜o.
A capacidade de discriminar bons e maus clientes tornou-se, assim, um fator decisivo para
o sucesso das instituic¸o˜es ﬁnanceiras.
Neste trabalho, vai ser analisado um conjunto de dados relativamente a` capacidade credit´ıcia
de algumas empresas nacionais, com o objetivo de estimar quais as empresas cujos contratos
celebrados nos empre´stimos banca´rios na˜o sera˜o cumpridos.
De forma a atingir o objetivo proposto, vai-se comec¸ar por analisar uma base de dados
econo´micos e ﬁnanceiros fornecida por uma instituic¸a˜o ﬁnanceira de relevaˆncia nacional. Nesta
lista esta˜o contidas informac¸o˜es de milhares empresas nacionais, desde micro a grandes empresas,
que sa˜o recolhidas para analisar do risco de cre´dito de cada empresa.
Apo´s esta ana´lise, vai-se apresentar a construc¸a˜o de um modelo, com recurso a` regressa˜o
log´ıstica, com o objetivo de categorizar estas mesmas empresas, relacionando o cumprimento
e incumprimento do pagamento do cre´dito concedido com algumas das restantes informac¸o˜es
presentes na base de dados. Atrave´s desta categorizac¸a˜o, pretende-se criar uma previsa˜o para
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avaliar qual o fator de risco de um novo indiv´ıduo com o menor valor de erro poss´ıvel.
Posteriormente, para aproximar esta informac¸a˜o ao que e´ aplicado na realidade nos me´todos
mais discriminantes das empresas, va˜o-se elaborar modelos de rating.
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Cap´ıtulo 2
Ana´lise do ﬁcheiro de dados
2.1 Introduc¸a˜o
O objetivo deste trabalho e´ a construc¸a˜o de um modelo de rating para ser aplicado numa
base de dados econo´micos e ﬁnanceiros de empresas de va´rios setores de atividade nacionais e
de va´rias categorias (desde micro a grandes empresas) que foi gentilmente fornecida por uma
instituic¸a˜o ﬁnanceira. Ao documento original foram feitas algumas alterac¸o˜es que se descrevem
a seguir para garantir a conﬁdencialidade das informac¸o˜es nele contidas.
Nesta secc¸a˜o, para ale´m da apresentac¸a˜o das informac¸o˜es presentes na base de dados, vai ser
ainda feita uma ana´lise a`s varia´veis contidas na mesma para uma melhor compreensa˜o destas
e para ajudar a perceber os resultados obtidos nos me´todos que sera˜o apresentados ao longo
deste trabalho.
2.2 Ana´lise das varia´veis
Para a ana´lise do risco de cre´dito de uma empresa, sa˜o recolhidas va´rias informac¸o˜es que
contribuem com maior ou menor peso para este risco. Na base de dados fornecida, esta˜o
contidas as seguintes informac¸o˜es: Classiﬁcac¸a˜o Portuguesa de Atividades Econo´micas da
empresa (CAE), a categoria desta e as contas no sistema de normalizac¸a˜o contabil´ıstica (SNC).
Foram gentilmente cedidos 3 anos de informac¸a˜o estat´ıstica; a distribuic¸a˜o do nu´mero de
empresas por ano esta´ representada na tabela seguinte:




Table 2.1: Distribuic¸a˜o das empresas por ano
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No gra´ﬁco seguinte esta˜o representados estes valores, para uma melhor visualizac¸a˜o da sua
distribuic¸a˜o:
Figure 2.1: Distribuic¸a˜o de clientes por ano: incumprimento (D) e cumprimento (D˜)
Foram fornecidos os dados de 118382 empresas.
As varia´veis nominais CAE, concelho e categoria da empresa esta˜o devidamente identiﬁcadas,
como tal e´ poss´ıvel fazer-lhes uma ana´lise mais detalhada.
A Classiﬁcac¸a˜o Portuguesa de Atividades Econo´micas (CAE), cuja primeira versa˜o remonta
ao ano de 1953, e´ elaborada pelo Instituto Nacional de Estat´ıstica (INE) (ver [11]) e tem como
objetivo a classiﬁcac¸a˜o e agrupamento das atividades econo´micas (produc¸a˜o, emprego, energia,
investimento, etc) em unidades estat´ısticas de bens e servic¸os.
Utilizou-se a instruc¸a˜o 5/2011 do Banco de Portugal dispon´ıvel em [2] para agregar os CAE,
considerando-se as seguintes agregac¸o˜es:
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Co´digo CAE Sectores de atividade econo´mica
A - Agricultura, produc¸a˜o animal,cac¸a, ﬂoresta e pesca
B - Indu´strias extrativas
C - Indu´strias transformadoras
D,E - Eletricidade, ga´s, a´gua
F - Construc¸a˜o
G - Come´rcio e reparac¸o˜es
H - Transportes e armazenagem
I - Alojamento, restaurac¸a˜o e similares
J - Atividades de informac¸a˜o e de comunicac¸a˜o
K - Atividades ﬁnanceiras e de seguros
L - Atividades imobilia´rias
M, N - Outros servic¸os empresariais
O - Administrac¸a˜o pu´blica
P, Q - Educac¸a˜o, sau´de e apoio social
R, S, U - Outras atividades
Table 2.2: Agregac¸o˜es dos CAE
Como na informac¸a˜o prestada na˜o existiam empresas do sector O e U, os mesmos foram
retirados das ana´lises, visto a sua frequeˆncia ser 0.
De seguida, apresenta-se a tabela e o gra´ﬁco com a distribuic¸a˜o das empresas (presentes no
ﬁcheiro) por CAE, conforme a instruc¸a˜o do Banco de Portugal indicada anteriormente:
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Co´digo CAE 2011 2012 2013
A 441 570 767
B 158 147 132
C 7654 7392 7680
D,E 170 180 188
F 4298 3730 3541
G 14166 13653 14292
H 1807 1768 1869
I 2613 2397 2300
J 765 759 801
K 109 166 266
L 701 594 519
M, N 4598 4391 4457
P, Q 2005 1978 2113
R, S 763 727 807
Table 2.3: Distribuic¸a˜o das empresas por CAE
Figure 2.2: Distribuic¸a˜o das empresas por CAE
A categoria da empresa - micro, pequena, me´dia ou grande - foi determinada de acordo com
o Decreto-Lei n.o 372/2007. Esta categoria e´ encontrada de acordo com os 3 seguintes crite´rios:
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• Efetivos: unidades de trabalho por ano;
• Volume de nego´cios anual;
• Balanc¸o total anual.
O artigo 42o do Co´digo do Imposto sobre o Valor Acrescentado (CIVA) deﬁne o volume de
nego´cios de uma empresa como sendo o total de vendas realizadas durante um determinado
per´ıodo de tempo, com a excec¸a˜o do IVA. O balanc¸o de uma empresa sera´ deﬁnido a` frente,
neste cap´ıtulo.
Tendo por base estes crite´rios, as empresas sa˜o categorizadas do seguinte modo:
Categoria Efetivos Volume de nego´cios ou Balanc¸o total
Micro <10 ≤2 milho˜es de euros ≤2 milho˜es de euros
Pequena <50 ≤10 milho˜es de euros ≤10 milho˜es de euros
Me´dia <250 ≤50 milho˜es de euros ≤43 milho˜es de euros
Grande ≥250 >50 milho˜es de euros >43 milho˜es de euros
Table 2.4: Categoria de uma empresa - crite´rios
A titulo de exemplo, uma me´dia empresa e´ deﬁnida como uma empresa que emprega menos
de 250 pessoas e cujo volume de nego´cios anual na˜o excede os 50 milho˜es de euros ou balanc¸o
total anual na˜o excede 43 milho˜es de euros.
A seguir, apresenta-se a tabela da distribuic¸a˜o e o gra´ﬁco, por tamanho de empresa, de
acordo com os crite´rios anteriormente mencionados:
Categoria 2011 2012 2013
Micro 24750 24033 25464
Pequena 12660 11729 11709
Me´dia 2489 2403 2333
Grande 249 237 266
Table 2.5: Distribuic¸a˜o das empresas por categoria
Ontem a falar com o Alberto, pensamos que, de forma a melhorar o anonimato, se poderia
retirar as tabelas 2.6, 2.7 e 2.10 e o texto respetivo, assim como as colunas dos coeﬁcientes de
estimac¸a˜o e erros padra˜o da regressa˜o log´ıstica (ﬁcando a identiﬁcac¸a˜o da varia´vel, o valor de
z e de p; ja´ agora, a ordenada na origem tambe´m na˜o faz falta).
13
Figure 2.3: Distribuic¸a˜o das empresas por categoria
Em relac¸a˜o a`s informac¸o˜es relativas a`s contas SNC de cada empresa fornecidas pela instituic¸a˜o
ﬁnanceira, mudou-se o nome destas varia´veis para VAR seguido de um nu´mero para garantir
a conﬁdencialidade dos dados, isto e´, as varia´veis passaram a chamar-se VAR01, VAR02, ...,
VAR72. Antes da alterac¸a˜o do nome das varia´veis, era poss´ıvel diferenciar as seguintes grandes
rubricas:
• Balanc¸o
O balanc¸o e´ a relac¸a˜o entre o ativo e o passivo, ou seja, permite estimar o valor da empresa
numa determinada data.
• Demonstrac¸a˜o de resultados
Mostra o resultado l´ıquido positivo (lucro) ou negativo (preju´ızo, perda) alcanc¸ado num
determinado per´ıodo.
E alguns ra´cios contabil´ısticos, usuais entre os analistas de cre´dito, calculados com estas mesmas
contas, dos quais se destacam os seguintes:
• Ra´cio de Liquidez Corrente
Mede a solveˆncia da empresa. Indica, a partir dos ativos correntes, a capacidade de pagar
as d´ıvidas (exigibilidades) correntes.
• Ra´cio de Liquidez Imediata
E´ uma medida mais pro´xima da liquidez efetiva da empresa porque elucida a capacidade
dos seus ativos de maior liquidez para assegurarem a cobertura do passivo corrente ou
exig´ıvel de curto prazo.
• Rotac¸a˜o Me´dia de Existeˆncias
Mede o nu´mero de vezes que o inventa´rio me´dio e´ completamente renovado (pela venda
ou reposic¸a˜o) durante um per´ıodo de ana´lise.
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• Prazo Me´dio de Pagamentos e Recebimentos
Este ra´cio expressa o nu´mero de dias que a empresa leva a pagar (ou receber) os seus
de´bitos (cre´ditos).
• Margem de Lucro Sobre as Vendas
Este ra´cio mede o lucro da empresa por cada euro de vendas.
As deﬁnic¸o˜es apresentadas anteriormente podem ser consultadas em [14].
Desta forma, na˜o e´ poss´ıvel elaborar uma ana´lise mais detalhada de cada uma destas
varia´veis, optando-se por uma ana´lise de correlac¸a˜o, ana´lise de me´dias, extremos e quartis.
Contudo, para manter o anonimado dos dados recebidos da instituic¸a˜o ﬁnanceira o mesmo foi
retirado desta dissertac¸a˜o.
Note-se que, tendo em conta as alterac¸o˜es feitas ao ﬁcheiro de dados para manter a conﬁden-
cialidade dos mesmos, na˜o vai ser, igualmente, poss´ıvel uma ana´lise das varia´veis do ponto de
vista econo´mico, o que ira´ condicionar os resultados obtidos nos modelos.
Contudo, foi feita uma ana´lise da correlac¸a˜o entre as varia´veis que se querem explicativas,
considerando os dados de todos os anos (desde 2011 ate´ 2013).
A correlac¸a˜o entre duas varia´veis aleato´rias indica a forc¸a e a direc¸a˜o do relacionamento
linear entre elas. No uso estat´ıstico geral, a correlac¸a˜o refere-se a` medida da relac¸a˜o entre
duas varia´veis, embora correlac¸a˜o na˜o implique causalidade. Assim, existem va´rios coeﬁcientes
medindo o grau de correlac¸a˜o, adaptados a` natureza dos dados.
Para os dados em estudo, foi utilizado o coeﬁciente de correlac¸a˜o de Pearson, ρ, para a
ana´lise referida, que e´ obtido atrave´s do quociente entre a covariaˆncia entre as duas varia´veis
e o produto dos seus desvio-padra˜o. O valor deste coeﬁciente varia entre -1 e 1; dependo do
valor de ρ, a correlac¸a˜o entre as varia´veis tem designac¸o˜es diferentes (ver [13]):
• ρ = 1: a correlac¸a˜o diz-se perfeita positiva;
• ρ = −1: a correlac¸a˜o diz-se perfeita negativa;
• |ρ| > 0, 90: a correlac¸a˜o diz-se muito forte;
• 0, 70 < |ρ| < 0, 90: a correlac¸a˜o diz-se forte;
• 0, 50 < |ρ| < 0, 70: a correlac¸a˜o diz-se moderada;
• 0, 30 < |ρ| < 0, 50: a correlac¸a˜o diz-se fraca;
• 0 < |ρ| < 0, 30: a correlac¸a˜o diz-se muito fraca;
• ρ = 0: a correlac¸a˜o diz-se nula, pelo que na˜o existe uma relac¸a˜o linear entre as varia´veis.
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Em relac¸a˜o a` primeira ana´lise de correlac¸a˜o referida, apresentam-se a seguir os valores das
correlac¸o˜es mais signiﬁcativas:
Varia´vel VAR01 VAR03 VAR04 VAR05 VAR07 VAR08 VAR09 VAR10 VAR17 VAR20 VAR21
VAR01 1 0.55 0.42 0.64 0.59 0.28 0.24 0.24 0.73 0.43 0.47
VAR03 0.55 1 0.95 0.45 0.41 0.88 0.85 0.85 0.63 0.22 0.3
VAR04 0.42 0.95 1 0.3 0.25 0.97 0.94 0.94 0.52 0.04 0.11
VAR05 0.64 0.45 0.3 1 0.9 0.08 0.04 0.04 0.83 0.72 0.78
VAR07 0.59 0.41 0.25 0.9 1 0 0.03 0.03 0.7 0.74 0.77
VAR08 0.28 0.88 0.97 0.08 0 1 0.98 0.98 0.36 0.15 0.08
VAR09 0.24 0.85 0.94 0.04 0.03 0.98 1 1 0.3 0.16 0.1
VAR10 0.24 0.85 0.94 0.04 0.03 0.98 1 1 0.3 0.16 0.1
VAR17 0.73 0.63 0.52 0.83 0.7 0.36 0.3 0.3 1 0.49 0.58
VAR20 0.43 0.22 0.04 0.72 0.74 0.15 0.16 0.16 0.49 1 0.96
VAR21 0.47 0.3 0.11 0.78 0.77 0.08 0.1 0.1 0.58 0.96 1
VAR24 0.69 0.58 0.46 0.88 0.77 0.28 0.23 0.23 0.94 0.54 0.63
VAR25 0.67 0.53 0.38 0.93 0.84 0.17 0.13 0.13 0.9 0.74 0.83
VAR27 0.99 0.59 0.46 0.69 0.63 0.32 0.27 0.27 0.78 0.46 0.51
VAR30 0.01 0.02 0.03 0.02 0.02 0.04 0.03 0.03 0.02 0.04 0.04
VAR31 0.02 0.02 0.02 0.04 0.05 0.04 0.04 0.04 0.01 0.04 0.04
VAR32 0 0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.05 0.05 0 0.03 0.03
VAR33 0 0.02 0.02 0.01 0.01 0.03 0.02 0.02 0.02 0.03 0.03
VAR38 0.09 0 0.01 0.05 0.05 0.02 0.02 0.02 0.02 0.08 0.08
VAR39 0.09 0 0.01 0.05 0.05 0.03 0.03 0.03 0.02 0.08 0.08
VAR45 0.24 0.85 0.94 0.04 0.03 0.98 1 1 0.3 0.16 0.1
Table 2.6: Correlac¸a˜o superior de 0.9 - parte I.
Varia´vel VAR24 VAR25 VAR27 VAR30 VAR31 VAR32 VAR33 VAR38 VAR39 VAR45
VAR01 0.69 0.67 0.99 0.01 0.02 0 0 0.09 0.09 0.24
VAR03 0.58 0.53 0.59 0.02 0.02 0.03 0.02 0 0 0.85
VAR04 0.46 0.38 0.46 0.03 0.02 0.03 0.02 0.01 0.01 0.94
VAR05 0.88 0.93 0.69 0.02 0.04 0.03 0.01 0.05 0.05 0.04
VAR07 0.77 0.84 0.63 0.02 0.05 0.03 0.01 0.05 0.05 0.03
VAR08 0.28 0.17 0.32 0.04 0.04 0.04 0.03 0.02 0.03 0.98
VAR09 0.23 0.13 0.27 0.03 0.04 0.05 0.02 0.02 0.03 1
VAR10 0.23 0.13 0.27 0.03 0.04 0.05 0.02 0.02 0.03 1
VAR17 0.94 0.9 0.78 0.02 0.01 0 0.02 0.02 0.02 0.3
VAR20 0.54 0.74 0.46 0.04 0.04 0.03 0.03 0.08 0.08 0.16
VAR21 0.63 0.83 0.51 0.04 0.04 0.03 0.03 0.08 0.08 0.1
VAR24 1 0.96 0.75 0.03 0.04 0.02 0.02 0.02 0.02 0.23
VAR25 0.96 1 0.73 0.04 0.04 0.03 0.03 0.05 0.05 0.13
VAR27 0.75 0.73 1 0.01 0.02 0 0 0.08 0.08 0.27
VAR30 0.03 0.04 0.01 1 0.37 0.38 0.91 0.18 0.18 0.03
VAR31 0.04 0.04 0.02 0.37 1 0.96 0.1 0.03 0.03 0.04
VAR32 0.02 0.03 0 0.38 0.96 1 0.09 0.05 0.05 0.05
VAR33 0.02 0.03 0 0.91 0.1 0.09 1 0.24 0.24 0.02
VAR38 0.02 0.05 0.08 0.18 0.03 0.05 0.24 1 0.99 0.02
VAR39 0.02 0.05 0.08 0.18 0.03 0.05 0.24 0.99 1 0.03
VAR45 0.23 0.13 0.27 0.03 0.04 0.05 0.02 0.02 0.03 1





A concessa˜o de cre´dito traduz-se na disponibilizac¸a˜o de um valor, geralmente por uma
instituic¸a˜o ﬁnanceira, mediante uma promessa de pagamento desse mesmo valor no futuro, que
pressupo˜e a conﬁanc¸a na solvabilidade do devedor, isto e´, de que o mesmo ira´ honrar os seus
compromissos nas datas acordadas previamente. O risco de cre´dito e´ o risco de perda em que
se incorre quando ha´ incapacidade de pagamento numa operac¸a˜o de concessa˜o de cre´dito.
Para avaliar este risco, e tentar discriminar bom de maus clientes, e´ elaborado um modelo de
rating que conjuga duas avaliac¸o˜es: a qualitativa e a quantitativa. Esta consiste na atribuic¸a˜o
de uma pontuac¸a˜o gerada por um modelo, por exemplo de regressa˜o log´ıstica, de forma a
determinar o risco de cre´dito de uma entidade. Este indicador e´ uma medida estat´ıstica que
reﬂete a probabilidade da capacidade e da vontade de uma entidade honrar, atempadamente
e na ı´ntegra, os compromissos ﬁnanceiros. O rating e´ calculado com base neste princ´ıpio e
nas caracter´ısticas das entidades registadas numa base de dados, reﬂetindo a relac¸a˜o que estas
caracter´ısticas teˆm com a probabilidade de incumprimento (PD - default).
Em 1941, David Durand (ver [6]) realizou um estudo que se assemelha a um rating. Este
estudo foi realizado para National Bureau of Economic Research (EUA), cujo objetivo era
discriminar bons e maus empre´stimos. Assim, o estudo analisou cerca de 7200 observac¸o˜es
de empre´stimos feitos a 37 empresas com base nas seguintes informac¸o˜es: idade, ge´nero,
antiguidade no emprego, antiguidade na habitac¸a˜o, proﬁssa˜o, setor de atividade, contas banca´rias,
seguros de vida e valor da prestac¸a˜o mensal. Usando um teste qui-quadrado, conseguiu
distinguir quais as varia´veis signiﬁcativas para distinguir bons de maus empre´stimos. Durand
usou uma func¸a˜o discriminante para criar um modelo de credit scoring.
Atrave´s de um modelo de regressa˜o log´ıstica, determinado com base nas mais avanc¸adas
te´cnicas estat´ısticas, o rating atribu´ıdo a cada entidade reﬂete a interac¸a˜o de diversas varia´veis
ﬁnanceiras, demogra´ﬁcas, de pagamento, de incidentes, entre outras.
Os modelos de regressa˜o constituem uma das ferramentas estat´ısticas mais importantes na
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ana´lise de dados quando se pretende modelar relac¸o˜es entre varia´veis. Esta te´cnica permite
inferir a relac¸a˜o de uma varia´vel dependente e um conjunto de varia´veis, que se pretendem
explicativas. A ana´lise da regressa˜o pode ser usada como um me´todo descritivo da ana´lise
de dados (por exemplo, o ajustamento de retas e curvas) sem serem necessa´rias quaisquer
suposic¸o˜es acerca dos processos que permitiram gerar os dados.
Os modelos lineares generalizados foram formulados, por volta de 1972, por John Nelder
e Robert Wedderburn como uma maneira de uniﬁcar va´rios modelos estat´ısticos, incluindo a
regressa˜o linear e a regressa˜o log´ıstica. Isto permitiu-lhes desenvolver um algoritmo geral para
a estimativa de ma´xima verosimilhanc¸a em todos estes modelos.
Um dos casos particulares dos modelos lineares generalizados sa˜o os modelos onde a varia´vel
resposta apresenta apenas duas categorias ou que, de alguma forma, foi dicotomizada assumindo
os valores 0 ou 1, sendo, possivelmente, o modelo de regressa˜o log´ıstica o mais popular desses
modelos. O principal objetivo destes e´ explorar a relac¸a˜o entre uma ou mais varia´veis explicativas
(ou independentes) e uma varia´vel resposta (ou dependente).
A regressa˜o log´ıstica e´ uma das te´cnicas estat´ısticas mais utilizadas no mercado para desenvolver
modelos de classiﬁcac¸a˜o de empresas, vulgarmente conhecido por rating.
No decorrer deste cap´ıtulo, sera˜o apresentadas algumas noc¸o˜es de regressa˜o log´ıstica necessa´rias
para a elaborac¸a˜o do modelo de rating pretendido. Apresentam-se tambe´m algumas te´cnicas
para a selec¸a˜o das varia´veis do modelo de regressa˜o log´ıstica que melhor se ajusta aos dados.
Ale´m disto, sera˜o apresentadas me´todos que permitem avaliar se o modelo obtido tem um bom
ajuste.
3.2 O modelo de regressa˜o log´ıstica
Nesta secc¸a˜o, sera˜o apresentados conceitos da regressa˜o log´ıstica que sera˜o necessa´rios para
a percec¸a˜o deste trabalho, com base em [9].
Os me´todos de regressa˜o sa˜o componente integrante de qualquer ana´lise de dados onde
se pretenda descrever a relac¸a˜o entre a varia´vel dependente (ou resposta) e uma ou mais
varia´veis independentes (ou explicativas), com o objetivo de encontrar o melhor ajuste entre
estas, usualmente chamadas covaria´veis, e a varia´vel resposta, permitindo explorar e inferir a
relac¸a˜o entre elas. A ana´lise de regressa˜o pode ser usada como me´todo descritivo da ana´lise de
dados sem serem necessa´rias quaisquer suposic¸o˜es acerca dos processos que permitiram gerar
os dados.
O modelo de regressa˜o mais comum e´ o linear, em que a aproximac¸a˜o e´ feita atrave´s de uma
reta.
Um modelo de regressa˜o que utilize apenas uma varia´vel independente ou explicativa diz-se
univariado; se o modelo utiliza mais do que uma varia´vel explicativa diz-se multivariado.
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3.2.1 Caso univariado
Considere-se duas varia´veisX, e Y ; considerem-se ainda n pares ordenados (X1, Y1), (X2, Y2),
..., (Xn, Yn) de valores observados destas varia´veis. Se existir uma relac¸a˜o linear entre elas, enta˜o
o modelo de regressa˜o linear univariado que representa Y em func¸a˜o de X e´:
Yi = β0 + β1xi + �i, para i = 1, 2, ..., n. (3.1)
Neste modelo, Yi e´ uma varia´vel aleato´ria e representa o valor da varia´vel resposta; xi representa
o valor da i-e´sima observac¸a˜o da varia´vel explicativa; �i e´ uma varia´vel aleato´ria e representa
o erro na i-e´sima observac¸a˜o; e β0 e β1 sa˜o os paraˆmetros do modelo. Estes paraˆmetros sa˜o os
valores se quer estimar num modelo de regressa˜o.
Em qualquer problema de regressa˜o, a quantidade fundamental e´ a me´dia dos valores da
varia´vel resposta, dado o valor da varia´vel independente, que se designa por me´dia condicional
e representa-se por E(Y |x), sendo Y a varia´vel resposta e x o valor da varia´vel independente.
Na regressa˜o linear, a me´dia condicional tem uma relac¸a˜o linear com os valores de X, sendo
essa relac¸a˜o dada por:
E (Y |x) = β0 + β1x. (3.2)
A expressa˜o referida indica que a me´dia condicional nesta regressa˜o pode tomar qualquer valor,
isto e´, −∞ < E (Y |x) < +∞, dependendo da variac¸a˜o de x.
Considere-se agora que a varia´vel resposta e´ dicoto´mica, isto e´, Y toma apenas os valores 0
ou 1, que representam a auseˆncia ou a presenc¸a de uma determinada caracter´ıstica.
A regressa˜o log´ıstica e´ a te´cnica mais utilizada no mercado para o desenvolvimento de
modelos de rating. Nas ana´lises do Banco de Portugal e´ poss´ıvel veriﬁcar que o risco de
incumprimento - probabilidade de uma empresa na˜o conseguir cumprir com as suas obrigac¸o˜es
- e´ baixo para empresas com capacidade ﬁnanceira forte, sendo que vai piorando para as classes
de risco mais elevadas, o que leva a supor que a curva da func¸a˜o log´ıstica e´ uma boa aproximac¸a˜o
para descriminar as empresas com maior ou menor probabilidade de incumprimento [15]. Ale´m
disto, na regressa˜o log´ıstica na˜o exige a suposic¸a˜o da normalidade das varia´veis independentes
e e´ mais robusta quando esta caracter´ıstica na˜o e´ atendida.
No me´todo da regressa˜o log´ıstica, pretende-se encontrar um modelo adequado e parcimonioso
que permita descrever a relac¸a˜o entre uma varia´vel aleato´ria bina´ria (sucesso ou insucesso) e
um conjunto de varia´veis na˜o-aleato´rias. O objetivo na˜o e´ o de obter um modelo que discrimine
totalmente os dois resultados poss´ıveis (sucesso ou insucesso), mas sim que indique com precisa˜o
a probabilidade de ocorreˆncia de um sucesso (ou de um insucesso). Nestes modelos, a varia´vel
dependente pode ser ordinal ou nominal e as independentes podem ser catego´ricas (desde que
dicotomizadas apo´s transformac¸a˜o) ou cont´ınuas. Estas varia´veis podem ser varia´veis preditivas
com caracter´ısticas muito diferentes, podendo representar efeitos de curvatura e/ou interac¸a˜o.
Esta ﬂexibilidade torna o modelo de regressa˜o log´ıstica multivariado muito atrativo.
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A relac¸a˜o entre a varia´vel independente e a varia´vel dependente assemelha-se a:
Figure 3.1: Gra´ﬁco da func¸a˜o log´ıstica
O modelo de regressa˜o log´ıstica univariado e´ semelhante ao modelo de regressa˜o linear
univariado, no entanto, a sua varia´vel resposta Yi e´ bina´ria. Deste modo, tem-se que
Yi ∼ B (pi, ni) , para i = 1, . . . ,m (3.3)
onde o nu´mero de ensaios de Bernoulli ni e´ conhecido e a probabilidade de ocorreˆncia pi e´
desconhecida.
Considere-se Yi uma varia´vel aleato´ria de Bernoulli, ou seja, Yi e´ uma varia´vel bina´ria, com
distribuic¸a˜o de probabilidade tal que:
Yi = 1⇒ P (Yi = 1) = πi
Yi = 0⇒ P (Yi = 0) = 1− πi.
(3.4)
Usando a deﬁnic¸a˜o de valor esperado, tem-se que:
E(Yi) = πi. (3.5)
Na regressa˜o log´ıstica univariada, no caso em que a varia´vel resposta toma 2 valores distintos,
assume-se que E(Y |x) pode ser escrito da seguinte forma:





e a raza˜o dada por π(x)
1−π(x) e´ chamada de odds.
Uma transformac¸a˜o fulcral de π(x) no estudo dos modelos de regressa˜o log´ıstica e´ a logit,







= β0 + β1x (3.7)
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No modelo de regressa˜o log´ıstica, pode-se expressar o valor da varia´vel resposta dado o valor
de x por y = π(x) + �, em que � pode tomar um de dois valores: se y = 1, enta˜o � = 1− π(x)
com probabilidade π(x); se y = 0, enta˜o � = −π(x), com probabilidade 1− π(x). Assim, neste
caso, � tem uma distribuic¸a˜o com me´dia zero e variaˆncia π(x)[1− π(x)]. Conclui-se enta˜o que
a varia´vel resposta condicionada segue uma distribuic¸a˜o binomial com probabilidade igual a
π(x).
Quando se esta´ a construir um modelo de regressa˜o que se ajuste a um certo conjunto
de dados, e´ necessa´rio estimar os valores dos paraˆmetros do modelo, que sa˜o desconhecidos.
Assim, considere-se uma amostra de n observac¸o˜es independentes do par ordenado (xi, yi),
i = 1, 2, ..., n, onde yi representa o valor de uma varia´vel resposta dicoto´mica e xi e´ o valor da
varia´vel independente para a i-e´sima observac¸a˜o. Assume-se que a varia´vel resposta toma os
valores 0 ou 1, representando a auseˆncia ou a presenc¸a, respetivamente, de uma determinada
caracter´ıstica. Para ajustar o modelo de regressa˜o log´ıstica da equac¸a˜o 3.6 a um conjunto de
dados, e´ necessa´rio estimar os valores de β0 e de β1, que sa˜o valores desconhecidos.
No modelo de regressa˜o linear, o me´todo utilizado para estimar os paraˆmetros e´ o dos
mı´nimos quadrados, segundo o qual sa˜o escolhidos os valores de β0 e de β1 que minimizam
a soma dos quadrados dos desvios entre os valores observados de Y e os valores obtidos pelo
modelo. Os estimadores obtidos apresentam algumas caracter´ısticas estat´ısticas deseja´veis. No
entanto, quando se aplica este me´todo ao modelo de regressa˜o log´ıstica, os estimadores na˜o
apresentam essas caracter´ısticas.
O me´todo utilizado para estimar os paraˆmetros β0 e β1 do modelo de regressa˜o log´ıstica e´
o de ma´xima verosimilhanc¸a, me´todo este que permite estimar os paraˆmetros de um modelo
estat´ıstico. Este me´todo fornece estimadores para os paraˆmetros em estudo que maximizam a
probabilidade de obter o conjunto de dados observados. Para aplicar este me´todo, e´ necessa´rio
construir uma func¸a˜o, a func¸a˜o de verosimilhanc¸a, que exprime a probabilidade dos valores
observados em func¸a˜o dos paraˆmetros desconhecidos. Os estimadores de ma´xima verosimilhanc¸a
de β0 e de β1 sa˜o escolhidos para serem os valores que maximizam esta func¸a˜o. Assim, os
estimadores resultantes sa˜o aqueles que se aproximam mais dos dados observados.
Para um valor arbitra´rio de β = (β0, β1), o vetor de paraˆmetros do modelo, se Y e´ um
varia´vel que toma os valores 0 ou 1, enta˜o a expressa˜o para π(x) dado na equac¸a˜o 3.6 fornece
a probabilidade condicionada de Y ser igual a 1 dado x. Ou seja, π(x) = P (Y = 1|x). Tem-se
enta˜o que 1− π(x) representa o valor da probabilidade condicionada de Y ser igual a 0 dado o
valor de x, isto e´, 1− π(x) = P (Y = 0|x). Assim, para os pares ordenados (xi, yi), com yi = 1,
a contribuic¸a˜o para a func¸a˜o de verosimilhanc¸a e´ π(xi) e, para os pares ordenados (xi, yi), com
yi = 0, a contribuic¸a˜o para a func¸a˜o de verosimilhanc¸a e´ 1−π(xi), onde π(xi) representa o valor
da func¸a˜o π(x) para xi. Uma forma conveniente de expressar a contribuic¸a˜o para a func¸a˜o de
verosimilhanc¸a para o par ordenado (xi, yi) e´
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π(xi)
yi (1− π(xi))1−yi . (3.8)
Uma vez que se assume que as observac¸o˜es sa˜o independentes, a func¸a˜o de verosimilhanc¸a





yi (1− π(xi))1−yi . (3.9)
O princ´ıpio de ma´xima verosimilhanc¸a estabelece que se utilize o estimador de β que
maximiza a expressa˜o 3.9. No entanto, matematicamente, e mais fa´cil trabalhar com o logaritmo
desta equac¸a˜o. A expressa˜o da func¸a˜o log-verosimilhanc¸a e deﬁnido por:
L (β) = ln [l (β)] =
n�
i=1
{yiln [π(xi)] + (1− yi) ln [1− π(xi)]} . (3.10)
Para encontrar o valor de β que maximiza L (β), tem de se derivar esta func¸a˜o em relac¸a˜o a β0
e β1 e igualar cada uma das expresso˜es obtidas a zero. As equac¸o˜es obtidas, conhecidas como
equac¸o˜es de verosimilhanc¸a, sa˜o:
n�
i=1




xi [yi − π(xi)] = 0 (3.12)
Estas equac¸o˜es na˜o sa˜o lineares em relac¸a˜o a β0 e β1, pelo que sa˜o utilizado me´todos iterativos
para resolveˆ-las. Deste modo, estas equac¸o˜es sa˜o resolvidas utilizando eﬁcientemente os recursos
informa´ticos. O valor de β que e´ soluc¸a˜o das equac¸o˜es 3.11 e 3.12 e´ chamado de estimador de
ma´xima verosimilhanc¸a.
3.2.2 Caso multivariado
O modelo de regressa˜o log´ıstica multivariado e´ semelhante ao modelo de regressa˜o log´ıstica
univariado, no entanto a varia´vel resposta depende de va´rias varia´veis explicativas.
Considere-se um conjunto de p varia´veis independentes denotadas pelo vetor x’ = (x1, x2, . . . , xp).
Seja a probabilidade condicionada de Y ser 1 denotada por P (Y = 1|x) = π(x). A transformac¸a˜o
logit do modelo de regressa˜o log´ıstica multivariado e´ dado pela equac¸a˜o:
g (x) = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βpxp, (3.13)
em que os coeﬁcientes β0, β1, ..., βp sa˜o os paraˆmetros do modelo; para este caso, o modelo de












Analogamente ao caso univariado, e´ necessa´rio estimar os valores dos paraˆmetros do modelo.
Assume-se que se tem um conjunto de n observac¸o˜es independentes (xi, yi), com i = 1, 2, . . . , n,
sendo xi = (xi1, xi2, . . . , xip) o vetor da i-e´sima observac¸a˜o do vetor x’. Pretende-se agora
estimar o vetor β’ = (β0, β1, . . . , βp). O me´todo utilizado para a estimac¸a˜o e´, em semelhanc¸a
ao caso univariado, o de ma´xima verosimilhanc¸a. A func¸a˜o de verosimilhanc¸a e´ semelhante a`
dada na equac¸a˜o 3.9, no entanto π(x) e´ deﬁnido como na equac¸a˜o 3.14. Diferenciando a func¸a˜o
log-verosimilhanc¸a em relac¸a˜o aos p + 1 paraˆmetros do modelo, obteˆm-se p + 1 equac¸o˜es de
verosimilhanc¸a que se representam do seguinte modo:
n�
i=1




xij [yi − π(xi)] = 0 (3.16)
com j = 1, 2, . . . , p. Tal como foi referido no caso univariado, a resoluc¸a˜o destas equac¸o˜es de
verosimilhanc¸a requerem a utilizac¸a˜o eﬁciente de recursos informa´ticos.
3.3 Ana´lise preditiva do modelo
Ao selecionarmos modelos, e´ preciso ter em mente que na˜o existem modelos verdadeiros.
Ha´ apenas modelos aproximados da realidade que causam perda de informac¸o˜es. Deste modo,
e´ necessa´rio fazer a escolha do “melhor” modelo, de entre aqueles que foram ajustados, para
explicar o feno´meno sob estudo.
Segundo [17], a necessidade da obtenc¸a˜o de medidas de discriminac¸a˜o precisas e´ um problema
que remonta ao se´culo XIX. Gustav Theodor Fechner foi considerado o pioneiro, com desenvolvi-
mentos no campo da psicologia sensorial. Na a´rea da estat´ıstica este problema em termos de
testes de hipo´teses, ou tomada de deciso˜es, foram desenvolvidos por va´rios autores, Thurstone,
Blackwell, e posteriormente Neyman e Pearson.
Apresentam-se a seguir treˆs crite´rios que ajudam a procurar o modelo que melhor se ajusta
a um conjunto de dados em estudo.
3.3.1 Teste de Wald
Segundo [9], em regressa˜o log´ıstica, tem-se varia´veis resultado e uma ou mais varia´veis
explicativas. Para cada varia´vel explicativa do modelo, havera´ um paraˆmetro associado. O
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teste de Wald e´ usado para aferir a signiﬁcaˆncia de cada um dos coeﬁcientes do modelo.
Considere-se o modelo de regressa˜o log´ıstica univariado tal que a func¸a˜o logit e´ dada por
g(x) = β0 + β1x; quer-se testar a signiﬁcaˆncia da varia´vel x para a varia´vel resposta. O teste
de Wald e´ obtido atrave´s da raza˜o entre estimador de ma´xima verosimilhanc¸a do paraˆmetro
β1, βˆ1, e o estimador do seu desvio-padra˜o. A raza˜o resultante, sob a hipo´tese β1 = 0, segue








e o p-valor e´ deﬁnido atrave´s da expressa˜o:
p-valor = P (|Z| > W ) ,
em que Z representa uma varia´vel aleato´ria tal que Z ∼ N(0, 1).
O caso do modelo multivariado e´ semelhante ao caso univariado. Assim, o teste de Wald
para o paraˆmetro βj e´ obtido atrave´s da raza˜o entre o estimador de ma´xima verosimilhanc¸a do
paraˆmetro (βˆj) e a estimativa do seu desvio-padra˜o. Isto e´, considerando as seguintes hipo´teses�
H0 : βj = 0
H1 : βj �= 0
,







Considerando um certo n´ıvel de signiﬁcaˆncia, se a hipo´tese H0 for aceite, tem-se que a varia´vel
Xj na˜o explica a varia´vel resposta.
Este quociente, sob a hipo´tese nula, segue uma distribuic¸a˜o normal padra˜o (N(0, 1)). O
p-valor e´ deﬁnido como
p-valor = P[|Z| ≥ |Wj||H0] = 2P[Z ≥ |Wj||H0],
tendo que Z ∼ N(0, 1).
A performance deste teste foi avaliada por va´rios autores que conclu´ıram que apresenta
algumas limitac¸o˜es:
• requer o ca´lculo do estimador de ma´xima verosimilhanc¸a de β1;
• muitas vezes aceita a hipo´tese nula, quando o coeﬁciente e´ signiﬁcante.
Em R, o p-valor do teste de Wald e´ obtido apo´s correr o comando glm.
24
3.3.2 Crite´rio de Informac¸a˜o de Akaike
Segundo [1], em 1974, Hirotugu Akaike apresentou um crite´rio que ajuda a selecionar, de
entre va´rios modelos, o melhor, tendo apenas em conta a func¸a˜o de ma´xima verosimilhanc¸a e
o nu´mero de varia´veis presentes no modelo. Assim, era poss´ıvel desprender esta decisa˜o das
ambiguidades inerentes a` utilizac¸a˜o de testes de hipo´teses.
Akaike utilizou a Informac¸a˜o de Kullback-Leibler para testar se um dado modelo e´ adequado.
Pore´m o seu uso e´ limitado, uma vez que depende da distribuic¸a˜o do modelo verdadeiro, que e´
na pra´tica desconhecida.
O Crite´rio de Informac¸a˜o de Akaike (AIC) e´ deﬁnido como:
AICn = −2 ∗ (log (l)− k) (3.17)
em que l e´ a func¸a˜o de ma´xima verosimilhanc¸a do modelo e k e´ o nu´mero de paraˆmetros
independentes ajustados no modelo.
Assim, objetivo e´ balancear o ajuste do modelo com a quantidade de varia´veis, que e´ tanto
melhor quanto menor e´ o valor do AIC.
Em R, o valor do AIC e´ obtido atrave´s do comando aic.
Selec¸a˜o de varia´veis
Segundo [9], a abordagem tradicional na construc¸a˜o de modelos estat´ısticos e´ encontrar o
modelo mais parcimonioso que explica os dados. Quanto mais varia´veis no modelo, maior se
torna a estimativa do erro e mais dependente o modelo ﬁca dos dados observados.
O me´todo Stepwise para a selec¸a˜o de varia´veis e´ muito usado na selec¸a˜o de varia´veis para
modelos de regressa˜o.
Qualquer procedimento para selec¸a˜o ou exclusa˜o de varia´veis de um modelo e´ baseado em
um algoritmo que veriﬁca a importaˆncia das varia´veis, incluindo ou excluindo-as do modelo
baseando-se numa regra de decisa˜o. A importaˆncia da varia´vel e´ deﬁnida em termos de uma
medida de signiﬁcaˆncia estat´ıstica do coeﬁciente associado a` varia´vel para o modelo. Esse
procedimento parte da suposic¸a˜o inicial de que todas as varia´veis fazem parte do modelo,
elimina-se ou adiciona-se uma varia´vel de cada vez, utilizando o valor do AIC, ou seja, quanto
menor e´ o valor deste crite´rio melhor e´ o modelo.
Em R, o me´todo stepwise para escolha de um modelo com base no AIC e´ obtido atrave´s do
comando step em que direction=”both”.
3.3.3 Curva de ROC
A ana´lise da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) teve origem na teoria de decisa˜o
estat´ıstica e foi desenvolvida entre 1950 e 1960 para avaliar a detec¸a˜o de sinais em radares e na
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psicologia sensorial.
A a´rea abaixo da curva ROC da´ uma descric¸a˜o mais completa da precisa˜o da classiﬁcac¸a˜o
dada pelo modelo. O gra´ﬁco desta curva relaciona a probabilidade de ser detetado um sinal
verdadeiro, que e´ obtida atrave´s do ca´lculo da ”sensibilidade” do modelo, e de um sinal falso,
que e´ obtida atrave´s do ca´lculo de ”1-especiﬁcidade”, para um conjunto de pontos de corte
(cutoﬀ point).
A sensibilidade de um modelo e´ a proporc¸a˜o de verdadeiros positivos, ou seja, traduz a
capacidade do sistema em predizer corretamente a presenc¸a da condic¸a˜o em ana´lise para casos
que realmente a apresentam. Tem-se enta˜o que:
Sensibilidade =
Nu´mero de acertos positivos
Nu´mero total de positivos
A especiﬁcidade de um modelo e´ a proporc¸a˜o de verdadeiros negativos, ou seja, traduz a
capacidade do sistema em predizer corretamente a auseˆncia da condic¸a˜o em ana´lise para casos
que realmente na˜o a apresentam. Tem-se enta˜o que:
Especiﬁcidade =
Nu´mero de acertos negativos
Nu´mero total de negativos
No caso de uma resposta bina´ria, o ponto de corte ou cutoﬀ point e´ o valor para os quais os
valores acima sa˜o classiﬁcado como evento positivo e os valores abaixo como evento negativo.
A precisa˜o do modelo e´ a proporc¸a˜o de predic¸o˜es corretas, sem levar em considerac¸a˜o o que
e´ positivo e o que e´ negativo. E´ dado por:
Precisa˜o =
Nu´mero de acertos negativos + Nu´mero de acertos positivos
Nu´mero total de observac¸o˜es
Esta medida e´ altamente suscet´ıvel a desbalanceamentos do conjunto de dados e pode
facilmente induzir a uma conclusa˜o errada sobre o desempenho do sistema.
As curvas ROC permitem quantiﬁcar a exatida˜o de um teste diagno´stico, ja´ que, esta e´
proporcional a` a´rea sob a curva ROC, isto e´, tanto maior quanto mais a curva se aproxima do
canto superior esquerdo do diagrama. Sabendo isto, a curva sera´ u´til, tambe´m, na comparac¸a˜o
de testes diagno´sticos, tendo um teste uma exatida˜o tanto maior, quanto maior for a a´rea sob
a curva ROC.
Na ﬁgura seguinte, apresentam-se treˆs exemplos de curvas de ROC para diferentes modelos:
A - excelente poder discriminato´rio, B - aceita´vel poder discriminato´rio, e C - sem poder
discriminato´rio.
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Figure 3.2: Curva de ROC
Como regra geral, tem-se (ver [9]):
ROC = 0.5 Sem poder discriminato´rio
0.5 < ROC < 0.7 Baixo poder discriminato´rio
0.7 ≤ ROC < 0.8 Aceita´vel poder discriminato´rio
0.8 ≤ ROC < 0.9 Bom poder discriminato´rio
0.9 ≤ ROC Excelente poder discriminato´rio
Em R, e´ poss´ıvel obter o gra´ﬁco desta curva, atrave´s do comando roc, assim como a a´rea
abaixo da curva atrave´s do comando auc.
3.4 Amostra de treino e amostra de teste
Para avaliar a capacidade de generalizac¸a˜o de um modelo, a partir de um conjunto de dados,
e´ usada a te´cnica validac¸a˜o cruzada (ver [12]). Esta te´cnica e´ utilizada em problemas onde o
objetivo do modelo e´ a predic¸a˜o. Procura-se enta˜o estimar o qua˜o preciso e´ o modelo na pra´tica,
ou seja, o seu desempenho para um novo conjunto de dados.
Um dos me´todos consiste em dividir o conjunto total de dados em dois subconjuntos
mutuamente exclusivos, um para treino, ou seja, para estimar dos paraˆmetros do modelo,
e outro para teste, para validac¸a˜o do modelo. O conjunto de dados pode ser separado em
quantidades iguais ou na˜o. Uma proporc¸a˜o muito comum e´ considerar dois terc¸os dos dados
para treino e o restante para teste. Neste trabalho, optou-se por colocar 70% dos dados para
treino e 30% para teste.
As duas amostras criadas por este me´todo teˆm de ser representativas da populac¸a˜o do
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problema em questa˜o. Assim, apo´s se deﬁnir as amostras, ha´ que veriﬁcar se a proporc¸a˜o dos
dados entre classes se mante´m.
Considere-se duas varia´veis aleato´riasX e Y que representam uma determinada caracter´ıstica
de duas populac¸o˜es com distribuic¸a˜o Bernoulli com paraˆmetros p1 e p2, respetivamente. Selecionam-se
duas amostras independentes, X1, X2, . . . , Xn1 e Y1, Y2, . . . , Yn2 , dessas populac¸o˜es. Sabe-se que
cada Xi, com i = 1, . . . , n1, e cada Yj, com j = j1, . . . , n2, tem distribuic¸a˜o Bernoulli com
paraˆmetros p1 e p2, respetivamente, ou seja:
X1, . . . , Xn1 ∼ Bernoulli(p1) e Y1, . . . , Yn2 ∼ Bernoulli(p2)
com me´dias p1 e p2 e variaˆncias σ
2
1 = p1(1− p1) e σ22 = p2(1− p2), respetivamente.
As varia´veis pˆ1 = X e pˆ2 = Y sa˜o estimadores de ma´xima verosimilhanc¸a para p1 e
p2, se cada categoria tiver mais de 5 elementos, respetivamente, e teˆm distribuic¸a˜o amostral















pˆ1 − pˆ2 ∼ N
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Para se realizar o teste para duas proporc¸o˜es com aproximac¸a˜o Normal, vai-se considerar a
hipo´tese nula p1 = p2. Assim, sob a hipo´tese nula, pˆ1 − pˆ2 tem distribuic¸a˜o Normal com me´dia















onde p = p1 = p2.
Como na˜o se conhece o valor p, utilizar-se uma me´dia ponderada de pˆ1 e pˆ2 para se obter




























Posto isto, considerando o teste de hipo´teses H0 : p1 = p2 contra H1 : p1 �= p2 e ﬁxado um






















em que φ e´ a func¸a˜o distribuic¸a˜o da normal padra˜o, isto e´, N(0, 1).
3.5 Escalo˜es de rating
Para criar os escalo˜es de rating, apo´s alguma pesquisa online, descobriu-se algumas respostas
para as quais se necessitava de resposta.
• Quantos escalo˜es sa˜o precisos?
• Pretende-se uma resposta interme´dia, ou seja, um escala˜o que ﬁque exatamente a meio
da escala?
• Como se deve classiﬁcar o escala˜o de forma a ser fa´cil interpretar o seu signiﬁcado?
• Como construir estes escalo˜es?
Na pesquisa efetuada, foram encontradas va´rias respostas para estas perguntas, pelo que
na˜o existe uma u´nica forma de se estabelecer os escalo˜es para o rating. Assim, as respostas
a`quelas perguntas ﬁcam ao crite´rio do problema em estudo.
Quanto ao nu´mero de escalo˜es e ao facto de se ter ou na˜o um escala˜o interme´dio, optou-se
por 7 n´ıveis de rating, assim, ale´m de ser poss´ıvel estabelecer o referido escala˜o interme´dio -
escala˜o 4, Razoa´vel -, permite a existeˆncia de diferenciac¸a˜o entre as empresas sem demasiados
n´ıveis. Caso se optasse por ter mais n´ıveis de rating, devido a` forma de construc¸a˜o do modelo
que ”tenta” colocar as piores empresas, isto e´, com maior probabilidade de incumprimento
(PD), nos u´ltimos escalo˜es, o rating poderia torna-se pouco ﬁa´vel, uma vez que, para PD’s
mais baixas, o incumprimento veriﬁcado pode ser o mesmo quando estes escalo˜es ﬁcam com
populac¸o˜es demasiado pequenas.
29
Quanto a` denominac¸a˜o de cada escala˜o, a selec¸a˜o tambe´m na˜o e´ u´nica. As ageˆncias de rating
classiﬁcam as empresas com diferentes nu´mero de escalo˜es e denominac¸o˜es, conforme pode ser
veriﬁcado no anexo da instruc¸a˜o nu´mero 16/2013 do Banco de Portugal (BdP) (dispon´ıvel em
[4]):
BdP Fitch Moody’s S&P Coface
1 AAA ate´ AA- Aaa ate´ Aa3 AAA ate´ AA- 10 ate´ 9
2 A+ ate´ A- A1 ate´ A3 A+ ate´ A- 8
3 BBB+ ate´ BBB- Baa1 ate´ Baa3 BBB+ ate´ BBB- 7 ate´ 6
4 BB+ ate´ BB- Ba1 ate´ Ba3 BB+ ate´ BB- 5 ate´ 4
5 B+ ate´ B- B1 ate´ B3 B+ ate´ B- 3
6 Inferior a B- Inferior a B3 Inferior a B- 2 ate´ 1
Table 3.1: Escalo˜es de rating reconhecidos pelo Banco de Portugal para avaliac¸a˜o externa
BdP ICAP CPR Informa D&B DBRS
1 – – 12 AAA ate´ AAL
2 AA, A AAA ate´ AA- 11 AH ate´ AL
3 BB, B A+ ate´ A- 10 ate´ 8 BBBH ate´ BBBL
4 C, D, E BBB+ ate´ BBB- 7 ate´ 6 BBH ate´ BBL
5 F BB+ ate´ BB- 5 ate´ 4 BH ate´ BL
6 G, H Inferior a BB- 3 ate´ 1 Inferior a BL
Table 3.2: Escalo˜es de rating reconhecidos pelo Banco de Portugal para avaliac¸a˜o externa









Table 3.3: Escalo˜es de rating utilizados
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Estas denominac¸o˜es dos escalo˜es de rating permitem criar uma boa ordenac¸a˜o das empresas
e facilita a comunicac¸a˜o, entre pessoas, sobre a qualidade de um cliente/empresa.
Para a construc¸a˜o dos escalo˜es, decidiu-se dividir o nu´mero de clientes por escala˜o de forma
homoge´nea. Existem outras formas de fazer esta divisa˜o: a titulo de exemplo, pode-se dividir
os clientes de forma a que o nu´mero de clientes por escala˜o seguisse uma distribuic¸a˜o normal
ou utilizar a probabilidade de incumprimento esperada de cada cliente obtida pelo modelo.
3.6 Varia´veis qualitativas
Existem outras varia´veis, de ı´ndole qualitativa, que podem analisar a qualidade de uma
empresa e que podem na˜o estar reﬂetidas nas contas da mesma.
Informac¸o˜es como experieˆncia e inﬂueˆncia do empresa´rio no setor, concorreˆncia no setor,
expectativas, conﬁanc¸a transmitida e capacidade de execuc¸a˜o dos projetos na˜o existem nas
contas. Por este facto, pode-se criar um conjunto de questo˜es com resposta por escalo˜es para
apurar o rating mais ajustado para uma determinada empresa.
Na˜o foi poss´ıvel, devido a` conﬁdencialidade dos dados, requisitar aos gestores da instituic¸a˜o
ﬁnanceira a opinia˜o sobre um subconjunto das empresas, de forma a deﬁnir um modelo qualitativo.
Propo˜e-se que, para a implementac¸a˜o deste modelo na instituic¸a˜o ﬁnanceira, sejam elaboradas
as questo˜es relacionadas com experieˆncia e inﬂueˆncia do empresa´rio no setor, concorreˆncia no
setor, expectativas, conﬁanc¸a transmitida e a capacidade de execuc¸a˜o dos projetos, de forma a
obter outras informac¸o˜es sobre o risco da empresa que e´ explicado pelas contas e que sera´ do
conhecimento dos gestores. Estas varia´veis qualitativas, posteriormente, podera˜o ser utilizadas
para a construc¸a˜o do modelo junto com as varia´veis continuas e fazer um ajuste ao mesmo.
Tal como sugerido, estas varia´veis podem ser no futuro inclu´ıdas no modelo, atrave´s da
selec¸a˜o de varia´veis da regressa˜o pelo me´todo AIC ou como um modelo alternativo com uma
ponderac¸a˜o limitada. Denotando por p a ponderac¸a˜o, por r a pontuac¸a˜o obtida atrave´s do
modelo da regressa˜o e por q a pontuac¸a˜o obtida atrave´s do modelo qualitativo; o escala˜o de
rating desta sugesta˜o seria dado por:
Pontuac¸a˜o Final = r ∗ (1− p) + q ∗ (p)
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Cap´ıtulo 4
Aplicac¸a˜o do modelo de rating
4.1 Algoritmo aplicado para selecc¸a˜o do modelo de rating
Neste trabalho, para elaborac¸a˜o do modelo que melhor se aproxima aos dados reais utilizou-se
o programa R., criado originalmente por Ross Ihaka e por Robert Gentleman. O R, com a
utilizac¸a˜o do interface do RStudio, e´ uma ferramenta que pode ser utilizada para diversos
ca´lculos estat´ısticos e ana´lises gra´ﬁcas.
Foram, ainda, utilizados alguns pacotes do R que sera˜o mencionados, ao logo dos algoritmos
constantes neste trabalho.
i. Preparac¸a˜o dos dados
No processo de preparac¸a˜o dos dados procurou-se identiﬁcar padro˜es entre os mesmos.
Para tal aplicaram-se algumas tecnicas de data mining para fornecer o melhor conjunto de
dados para as previso˜es de incumprimento das empresas.
(a) Criar uma amostra de teste e uma amostra de treino
Separar o universo de clientes em duas amostras, uma de treino e outra de teste. A
amostra de treino ira´ servir para utilizar na regressa˜o log´ıstica e obter um modelo;
posteriormente, a amostra de teste servira´ para validar a qualidade do modelo ﬁnal.
(b) Validac¸a˜o das amostras
Veriﬁcar que as amostras manteˆm a mesma proporc¸a˜o de empresas em incumprimento
por CAE e por categoria.
(c) Correr a regressa˜o log´ıstica univariada
Ao aplicar a regressa˜o log´ıstica univariada pretende-se perceber a capacidade explicativa
de cada uma das varia´veis isoladamente.
(d) Ana´lise das correlac¸o˜es
Sa˜o retiradas todas as varia´veis com uma correlac¸a˜o muito forte e forte (positiva ou
negativa).
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ii. Utilizac¸a˜o do me´todo stepwise para selec¸a˜o de varia´veis para a regressa˜o log´ıstica multivariada
(a) Utilizac¸a˜o do me´todo de eliminac¸a˜o backward para selec¸a˜o de varia´veis para a regressa˜o
log´ıstica multivariada
(b) Utilizac¸a˜o do me´todo de selecc¸a˜o forward para selec¸a˜o de varia´veis para a regressa˜o
log´ıstica multivariada
(c) Utilizac¸a˜o dos me´todos forward e backward (comando do R: both) na para selec¸a˜o de
varia´veis para a regressa˜o log´ıstica multivariada
iii. Comparativo das varia´veis selecionadas em cada me´todo com os valores obtidos para a
regressa˜o log´ıstica univariada.
Permite averiguar se as varia´veis ﬁnais escolhidas pelos me´todos forward, backward e both
sa˜o as varia´veis com a melhor capacidade explicativa quando se aplica a regressa˜o log´ıstica
univariada.
(a) Ana´lise do Teste de Wald
Veriﬁcac¸a˜o dos valores obtidos no teste de Wald
(b) Ana´lise da curva de ROC
Ana´lise dos valores de sensibilidade e especiﬁcidade do modelo atrave´s da curva de
ROC.
(c) Ana´lise comparativa dos me´todos
Comparac¸a˜o dos testes para cada um dos me´todos utilizados.
iv. Divisa˜o em escalo˜es de rating
v. Ana´lise da taxa de execuc¸a˜o por escala˜o de rating
4.2 Aplicac¸a˜o do modelo de regressa˜o log´ıstica aos dados
Nesta ana´lise foi mantido o respeito a` conﬁdencialidade dos dados utilizados, na˜o sendo,
por isso, poss´ıvel saber o nome das varia´veis utilizadas para a regressa˜o log´ıstica.
Utilizou-se o CAE e a categoria da empresa para veriﬁcar se a amostra de treino e a
amostra de teste mantinham caracter´ısticas ideˆnticas ao n´ıvel das proporc¸o˜es de empresas com
cumprimento e em incumprimento. Para isso, recorreu-se ao teste da binomial, com um n´ıvel
de signiﬁcaˆncia de 0.05.
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Treino Teste Teste Binomial
Categoria Em Cump. Incump. Em Cump. Incump. Z-value
Grande 478 18 120 6 5.289
Me´dia 4892 228 2104 101 -0.301
Pequena 24421 940 10288 449 1.006
Micro 50259 1632 21627 729 -1.600
Table 4.1: Distribuic¸a˜o das empresas pelas amostras de treino e teste, por categoria
O teste da binomial, na˜o rejeita a hipo´tese de as proporc¸o˜es na amostra de treino serem
iguais a` amostra de teste, com excec¸a˜o para as grandes empresas. Devido ao nu´mero pouco
signiﬁcativo de empresas, a mesma na˜o foi tomada em considerac¸a˜o.
Treino Teste Teste Binomial
CAE Em Cump. Incump. Em Cump. Incump. Z-value
A 1246 19 502 11 1.063
B 280 16 135 6 -1.036
C 15449 512 6558 6 207 0.848
D,E 365 7 161 5 -0.434
F 7650 456 3247 216 0.163
G 28411 985 12258 457 -1.085
H 3686 137 1566 55 0.369
I 4942 187 2101 80 0.315
J 1561 54 690 20 -0.572
K 371 12 155 3 0.404
L 1201 46 545 22 -1.178
M,N 9111 263 3889 133 -0.065
P,Q 4198 72 1787 39 0.079
R,S,U 1579 52 635 31 1.061
Table 4.2: Distribuic¸a˜o das empresas pelas amostras de treino e teste, por CAE
Neste caso, o teste da binomial, na˜o rejeita a hipo´tese de as proporc¸o˜es na amostra de treino
serem iguais a` amostra de teste.
Depois de deﬁnir a amostra de treino e a amostra de teste e fazer a validac¸a˜o das proporc¸o˜es
de empresas em cumprimento e em incumprimento, estabeleceu-se um modelo de regressa˜o
log´ıstica univariado para cada uma das varia´veis. Destes modelos, analisou-se o valor do AIC
em cada um; estes valores sa˜o apresentados na tabela seguinte:
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Varia´vel AIC Varia´vel AIC Varia´vel AIC
VAR29 23271.22 VAR09 24533.56 VAR25 24592.77
VAR40 23629.75 VAR10 24533.56 VAR70 24593.19
VAR60 23740.79 VAR45 24533.56 VAR63 24593.9
VAR32 24050.73 VAR62 24537.37 VAR11 24594.55
VAR31 24094.38 VAR55 24539.74 VAR15 24594.65
VAR39 24104.43 VAR54 24544.7 VAR24 24595.13
VAR66 24109.58 VAR08 24545.64 VAR17 24596.88
VAR38 24119.56 VAR44 24553.61 VAR23 24597.71
VAR46 24201.73 VAR30 24557.54 VAR01 24599.29
VAR37 24321.97 VAR04 24567.59 VAR27 24599.52
VAR28 24331.18 CATEG 24570.18 VAR02 24599.61
VAR36 24337.21 VAR13 24572.18
VAR51 24371.29 VAR03 24573.44
VAR49 24389.6 VAR07 24573.92
VAR67 24433.3 VAR53 24578.57
CAE 24436.03 VAR19 24585.03
VAR58 24439.14 VAR20 24586.52
VAR43 24461.32 VAR05 24586.7
VAR59 24474.09 VAR21 24587.68
VAR64 24476.29 VAR47 24587.79
VAR52 24508.11 VAR33 24588.7
VAR57 24531.06 VAR34 24590.57
VAR68 24533.16 VAR48 24591.07
Table 4.3: AIC do modelo de regressa˜o log´ıstica univariado
Apesar do CAE estar na 16 posic¸a˜o no nivel individual, os dados recebidos da instituic¸a˜o
ﬁnanceira sa˜o referentes a anos de crise em Portugal, onde o sector F teve imensas diﬁculdades e
inu´meras empresas do sector abriram insolveˆncia devido a` conjetura. Ale´m disso, a instituic¸a˜o
ﬁnanceira que enviou os dados tem a sua carteira repartida regionalmente e o rating sera´ para
servir para todas as regio˜es e na˜o devera´ descriminar uma regia˜o em relac¸a˜o a outra, na˜o
existindo forma de provar que os CAE esta˜o repartidos de forma equitativa pelo pais, por
exemplo a zona norte e´ uma zona industrial, enquanto a zona do Algarve e´ uma zona tur´ıstica,
por este facto decidiu-se excluir da regressa˜o log´ıstica multivariada.
Por razo˜es de cariz econo´mico foram retiradas 17 varia´veis com este processo, a saber:
VAR06, VAR12, VAR14, VAR16, VAR18, VAR22, VAR26, VAR35, VAR41, VAR42, VAR50,
VAR56, VAR61, VAR65, VAR69, VAR71 e VAR72.
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Tendo em conta as restantes varia´veis, e para se selecionar aquelas que sa˜o mais signiﬁcativas
para a varia´vel incumprimento, utilizou-se o me´todo both, dispon´ıvel na func¸a˜o step do R.
Foram testados diversos modelos; aqueles que se mostraram mais interessantes para a ana´lise
e com melhor comportamento foram os que consideram a separac¸a˜o em dois modelos distintos
deﬁnidos pelo tipo de empresas: um para micro empresas e outro para pequenas, me´dias e
grandes empresas.
4.2.1 Modelo construidos a partir da base de dados completa
Nesta primeira fase, foram utilizadas todas as restantes varia´veis, independentemente da
correlac¸a˜o existente entre elas. Tendo em conta os va´rios modelos obtidos, apresentam-se a
seguir que foram considerados mais relevantes.
Para o modelo das micro empresas temos os seguintes coeﬁcientes:
Figure 4.1: Coeﬁcientes do modelo das micro empresas
A seguir apresenta-se a curva de ROC para este modelo. A a´rea por baixo desta curva e´ de
0.744.
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Figure 4.2: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
De seguida, apresenta-se o gra´ﬁco da medida de precisa˜o. Esta medida otimiza os resultados
corretos, contudo pode ser distorcida se a diferenc¸a entre o nu´mero de empresas cumpridoras e
em incumprimento for muito elevada.
Figure 4.3: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
Conforme analisado no cap´ıtulo 2, o nu´mero de cumprimentos e´ muito superior ao nu´mero
de incumprimentos, pelo que a medida de precisa˜o pode estar distorcida.
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Elaborou-se uma ana´lise do comportamento do modelo removendo as varia´veis com p-value
menos signiﬁcativo.
p-value AIC ROC
Original 13 226.70 0.7441
]0.1; 1] 13 228.76 0.7437
]0.05; 0.1] 13 230.15 0.7431
Table 4.4: AIC e ROC dos modelos com as varia´veis sem restric¸o˜es de correlac¸o˜es
Tendo por base o observado na tabela acima, decidiu-se optar pelo modelo original - sem
remoc¸a˜o de varia´veis -, uma vez que este apresenta os melhores valores do AIC e ROC, apesar
das diferenc¸as na˜o serem signiﬁcativas.
As taxas, esperadas e observadas, do modelo escolhido, de execuc¸a˜o por escala˜o de rating
foram as seguintes:
Rating Esperado Em cumprimento Incumprimento Observado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0063 2962 24 0.0080 -0.0017
2 - Excelente 0.0101 3064 25 0.0081 0.0021
3 - Bom 0.0165 3119 55 0.0173 -0.0008
4 - Razoa´vel 0.0189 3630 71 0.0191 -0.0003
5 - Inadequado 0.0279 2980 93 0.0302 -0.0023
6 - Fraco 0.0421 3068 144 0.0448 -0.0027
7 - Terr´ıvel 0.0999 2804 317 0.1015 -0.0016
Table 4.5: Escalo˜es de rating para as micro empresas
Para o modelo das pequenas, me´dias e grandes empresas temos os seguintes coeﬁcientes:
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Figure 4.4: Coeﬁcientes do modelo das pequenas, me´dias e grandes empresas
A a´rea por baixo da curva de ROC obtida para o modelo das pequenas, me´dias e grandes
empresas e´ de 0.826. A curva de ROC para este modelo apresenta-se a seguir.
Figure 4.5: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
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De seguida, apresenta-se o gra´ﬁco da medida de precisa˜o para este modelo.
Figure 4.6: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
Conforme analisado no cap´ıtulo 2, o nu´mero de cumprimentos e´ muito superior ao nu´mero
de incumprimentos. Apesar de analisado o gra´ﬁco da medida de precisa˜o para todos os modelos,
o mesmo na˜o acrescenta nada de signiﬁcativo para a ana´lise.
Em semelhanc¸a ao que foi feito para as micro empresas elaborou-se a ana´lise do comportamento
do modelo removendo as varia´veis com p-value menos signiﬁcativo.
p-value AIC ROC
Original 8 490.011 0.8265
]0.1; 1] 8 493.93 0.8264
]0.05; 0.1] 8 493.33 0.8265
Table 4.6: AIC e ROC dos modelos com as varia´veis sem restric¸o˜es de correlac¸o˜es
Tendo por base o observado, decidiu-se optar pelo modelo original - sem remoc¸a˜o de varia´veis
-, uma vez que este apresenta os melhores valores do AIC e ROC, apesar das diferenc¸as na˜o
serem signiﬁcativas.
As taxas, esperadas e observadas, do modelo original, de execuc¸a˜o por escala˜o de rating
foram as seguintes:
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Rating Esperado Em cumprimento Incumprimento Observado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0046 1818 11 0.0060 -0.0014
2 - Excelente 0.0057 1826 10 0.0054 0.0003
3 - Bom 0.0110 1814 18 0.0098 0.0012
4 - Razoa´vel 0.0177 2061 33 0.0157 0.0020
5 - Inadequado 0.0290 1804 47 0.0253 0.0037
6 - Fraco 0.0539 1739 112 0.0605 -0.0066
7 - Terr´ıvel 0.1487 1540 325 0.1742 -0.0255
Table 4.7: Escalo˜es de rating para as pequenas, me´dias e grandes empresas
4.2.2 Modelos construidos sem correlac¸o˜es superiores a 0,90
Apo´s a ana´lise das correlac¸o˜es entre as varia´veis, foram retiradas aquelas cuja correlac¸a˜o
entre elas e´ superior a 0, 9, sendo mantida apenas a varia´vel com melhor AIC no modelo de
regressa˜o log´ıstica univariado. Desta ana´lise, foram retiradas as 11 varia´veis seguintes: VAR04,
VAR05, VAR08, VAR10, VAR21, VAR24, VAR27, VAR31, VAR33, VAR38 e VAR45.
Tendo em conta as varia´veis restantes, construiram-se novos modelos para micro empresas
e para pequenas, me´dias e grandes empresas.
Para o modelo das micro empresas, tem-se os seguintes coeﬁcientes:
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Figure 4.7: Coeﬁcientes do modelo das micro empresas
A seguir apresenta-se a curva de ROC para este modelo. A a´rea por baixo desta curva e´ de
0.743.
Figure 4.8: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
Apresenta-se o comportamento do modelo removendo as varia´veis com p-value menos signiﬁcativo,
para as micro empresas.
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p-value AIC ROC
Original 13 254.38 0.7428
]0.1; 1] 13 254.69 0.7421
]0.05; 0.1] 13 257.54 0.7427
Table 4.8: AIC e ROC dos modelos com as varia´veis com restric¸o˜es de correlac¸o˜es a 0.9
Tendo por base o observado na tabela acima, decidiu-se optar pelo modelo original - sem
remoc¸a˜o de varia´veis -, uma vez que este apresenta os melhores valores do AIC e ROC, apesar
das diferenc¸as na˜o serem signiﬁcativas.
As taxas esperadas e observadas de execuc¸a˜o por escala˜o de rating foram as seguintes:
Rating Esperado Em cumprimento Incumprimento Observado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0059 2968 23 0.0076 -0.0018
2 - Excelente 0.0114 3098 32 0.0103 0.0012
3 - Bom 0.0165 3084 43 0.0138 0.0028
4 - Razoa´vel 0.0196 3660 72 0.0193 0.0003
5 - Inadequado 0.0272 2985 102 0.0330 -0.0058
6 - Fraco 0.0441 3031 137 0.0432 0.0009
7 - Terrivel 0.0969 2801 320 0.1025 -0.0056
Table 4.9: Escalo˜es de rating para as micro empresas
Para o modelo das pequenas, me´dias e grandes empresas temos os seguintes coeﬁcientes:
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Figure 4.9: Coeﬁcientes do modelo das pequenas, me´dias e grandes empresas
A a´rea debaixo da curva de ROC obtida para as pequenas, me´dias e grandes empresas e´ de
0.828.
Figure 4.10: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
Apresenta-se o comportamento do modelo removendo as varia´veis com p-value menos signiﬁcativo,
para as pequenas, medias e grandes empresas.
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p-value AIC ROC
Original 8 494.36 0.8278
]0.1; 1] 8 494.64 0.8267
]0.05; 0.1] 8 502.41 0.8267
Table 4.10: AIC e ROC dos modelos com as varia´veis com restric¸o˜es de correlac¸o˜es a 0.9
Tendo por base o observado na tabela acima, decidiu-se optar pelo modelo original - sem
remoc¸a˜o de varia´veis -, uma vez que este apresenta os melhores valores do AIC e ROC, apesar
das diferenc¸as na˜o serem signiﬁcativas.
As taxas, esperadas e observadas, do modelo sem remoc¸a˜o de varia´veis, de execuc¸a˜o por
escala˜o de rating foram as seguintes:
Rating Esperado Em cumprimento Incumprimento Observado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0051 1801 9 0.0050 0.0001
2 - Excelente 0.0058 1869 12 0.0064 -0.0006
3 - Bom 0.0108 1788 18 0.0100 0.0009
4 - Razoa´vel 0.0155 2115 34 0.0158 -0.0003
5 - Inadequado 0.0307 1734 46 0.0258 0.0048
6 - Fraco 0.0567 1762 109 0.0582 -0.0015
7 - Terr´ıvel 0.1467 1533 328 0.1762 -0.0296
Table 4.11: Escalo˜es de rating para as pequenas, me´dias e grandes empresas
4.2.3 Modelos construidos sem correlac¸o˜es superiores a 0,70
Foram ainda retiradas as vara´veis cuja correlac¸a˜o e´ superior a 0, 7, mantendo-se do mesmo
modo a varia´vel com melhor AIC no modelo de regressa˜o log´ıstica univariado. Retiraram-se
as 14 varia´veis seguintes: VAR02, VAR03, VAR15, VAR17, VAR20, VAR25, VAR30, VAR44,
VAR51, VAR60, VAR62, VAR63, VAR64 e VAR66.
Depois de retiradas estas varia´veis, ﬁcaram apenas 30 das 72 varia´veis iniciais, com as quais
se ira´ desenvolver um modelo de regressa˜o log´ıstica que melhor se ajuste aos dados presentes
no ﬁcheiro cedido. A` semelhanc¸a do que foi feito anteriormente, foi construido um modelo para
as micro empresas e para as pequenas, me´dias e grandes empresas.
Para o modelo das micro empresas temos os seguintes coeﬁcientes:
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Figure 4.11: Coeﬁcientes do modelo das micro empresas
A seguir apresenta-se a curva de ROC para este modelo. A a´rea por baixo desta curva e´ de
0.736.
Figure 4.12: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
Analogamente ao efetuado para os modelos anteriores, apresenta-se o comportamento do
modelo removendo as varia´veis com p-value menos signiﬁcativo.
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p-value AIC ROC
Original 13 354.17 0.7358
]0.05; 0.1] 13 358.31 0.7361
Table 4.12: AIC e ROC dos modelos com as varia´veis com restric¸o˜es de correlac¸o˜es a 0.7
Tendo por base o observado nesta tabela, optou-se pelo modelo original - sem remoc¸a˜o de
varia´veis -, apesar deste na˜o apresentar o melhor valor de ROC, a diferenc¸a obtida entre os
modelos e´ pouco signiﬁcativa.
As taxas, esperadas e observadas, de execuc¸a˜o, do modelo original, por escala˜o de rating
foram as seguintes:
Rating Esperado Em cumprimento Incumprimento Observado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0082 2975 24 0.0080 0.0003
2 - Excelente 0.0111 3031 34 0.0111 0.0001
3 - Bom 0.0150 3179 53 0.0163 -0.0014
4 - Razoa´vel 0.0214 3501 66 0.0185 0.0029
5 - Inadequado 0.0273 3113 106 0.0329 -0.0057
6 - Fraco 0.0423 2990 135 0.0432 -0.0009
7 - Terr´ıvel 0.0962 2838 311 0.0988 -0.0025
Table 4.13: Escalo˜es de rating para as micro empresas
Para o modelo das pequenas, me´dias e grandes empresas temos os seguintes coeﬁcientes:
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Figure 4.13: Coeﬁcientes do modelo das pequenas, me´dias e grandes empresas
A a´rea debaixo da curva de ROC obtida para este modelo e´ de 0.816. Apresenta-se a seguir
gra´ﬁco desta curva:
Figure 4.14: Ana´lise da curva de ROC do modelo para as micro empresas
De seguida, apresenta-se as alterac¸o˜es ao AIC e ao ROC, quase se eliminam do modelo as
varia´veis com p-value menos signiﬁcativo.
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p-value AIC ROC
Original 8 641.42 0.8165
]0.1; 1] 8 642.95 0.8141
]0.05; 0.1] 8 644.45 0.8133
Table 4.14: AIC e ROC dos modelos com as varia´veis com restric¸o˜es de correlac¸o˜es a 0.7
Tendo por base o observado na tabela acima, decidiu-se optar pelo modelo original - sem
remoc¸a˜o de varia´veis -, uma vez que este apresenta os melhores valores do AIC e ROC, apesar
das diferenc¸as na˜o serem signiﬁcativas.
As taxas, esperadas e observadas, deste modelo, de execuc¸a˜o por escala˜o de rating foram as
seguintes:
Rating Esperado Em cumprimento Incumprimento Observado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0053 1787 7 0.0039 0.0014
2 - Excelente 0.0071 1830 13 0.0070 0.0001
3 - Bom 0.0124 1883 24 0.0125 -0.0001
4 - Razoa´vel 0.0191 2051 38 0.0181 0.0010
5 - Inadequado 0.0267 1751 43 0.0239 0.0028
6 - Fraco 0.0578 1761 138 0.0726 -0.0148
7 - Terr´ıvel 0.1420 1539 293 0.1599 -0.0179




Para a concessa˜o de cre´dito a uma empresa na˜o ﬁnanceira, e´ fundamental que a sua ana´lise
tenha em conta as melhores pra´ticas banca´rias.
Sendo inevita´vel que qualquer sistema de predic¸a˜o tenha limitac¸o˜es, os modelos apresentados
denotam uma boa segmentac¸a˜o das empresas tendo em conta o incumprimento.
O objetivo desta dissertac¸a˜o e´ formular um rating com capacidade discriminante para,
posteriormente, este procedimento, em R, ser usado na empresa que forneceu os dados. Note-se
que modelo mostra ser uma ferramenta eﬁciente na previsa˜o da probabilidade de incumprimento
de uma empresa e identiﬁcou-se claramente as principais varia´veis a ter em conta neste rating.
Os resultados obtidos, atrave´s da ferramenta de trabalho R, permitiram o escalonamento,
com o uso de percentis, de cada empresa, obtendo assim um rating ﬁnal.
Num contexto de orientac¸o˜es futuras, sugere-se uma abordagem com uma base de dados
maior, relativamente ao n´ıvel temporal, visto os dados desta amostra serem somente de uma
altura de crise, faltando nesta tese dados em alturas expansionistas, isto no sentido de aprimorar
a ﬁabilidade do modelo.
Apresentam-se a seguir as concluso˜es dos modelos estudados, em que:
• Modelo 1 e´ o modelo construido a partir da base de dados completa, isto e´, com todas as
varia´veis expecto as que se desconsideraram por motivos puramente econo´micos.
• Modelo 2 e´ o modelo construido a partir da base de dados anterior sem as varia´veis cuja
correlac¸a˜o e´ superior a 0,90, deixando apenas a melhor das varia´veis utilizando o AIC da
regressa˜o log´ıstica univariada.
• Modelo 3 e´ o modelo construido a partir da base de dados considerada no modelo 2 sem
as varia´veis cuja correlac¸a˜o e´ superior a 0,70, deixando apenas a melhor das varia´veis
utilizando o AIC da regressa˜o log´ıstica univariada.
Relativamente a`s micro empresas:
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Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Rating Esperado Diferenc¸a Esperado Diferenc¸a Esperado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0063 -0.0017 0.0059 -0.0018 0.0082 0.0003
2 - Excelente 0.0101 0.0021 0.0114 0.0012 0.0111 0.0001
3 - Bom 0.0165 -0.0008 0.0165 0.0028 0.0150 -0.0014
4 - Razoa´vel 0.0189 -0.0003 0.0196 0.0003 0.0214 0.0029
5 - Inadequado 0.0279 -0.0023 0.0272 -0.0058 0.0273 -0.0057
6 - Fraco 0.0421 -0.0027 0.0441 0.0009 0.0423 -0.0009
7 - Terrivel 0.0999 -0.0016 0.0969 -0.0056 0.0962 -0.0025
ROC 0.744 0.743 0.736
Table 5.1: Ana´lise comparativa dos modelos para as micro empresas
Nos modelos constru´ıdos para as micro empresas, note-se que as varia´veis retiradas, por
motivos de correlac¸a˜o, na˜o inﬂuenciam o valor do ROC signiﬁcativamente. A diferenc¸a do
incumprimento observado para o esperado e´ tambe´m pouco signiﬁcativa e, por isso, pode-se
dizer que os modelos sa˜o ajustados para aquilo que se espera de um modelo de rating.
As varia´veis explicativas de cada um dos modelos sa˜o:
Varia´vel Modelos Varia´vel Modelos Varia´vel Modelos
VAR01 3 VAR03 1 2 VAR07 1 2 3
VAR02 2 VAR09 2 3 VAR19 1 2 3
VAR04 1 VAR13 1 2 VAR29 1 2 3
VAR05 1 VAR17 1 2 VAR34 1 2 3
VAR15 2 VAR30 1 2 VAR39 1 2 3
VAR24 1 VAR37 2 3 VAR40 1 2 3
VAR27 1 VAR44 1 2 VAR43 1 2 3
VAR28 3 VAR51 1 2 VAR46 1 2 3
VAR32 3 VAR59 1 2 VAR47 1 2 3
VAR33 1 VAR63 1 2 VAR48 1 2 3
VAR36 2 VAR49 1 2 3
VAR57 3 VAR52 1 2 3
VAR64 1 VAR55 1 2 3
VAR68 1 2 3
VAR70 1 2 3
Table 5.2: Varia´veis explicativas dos modelos para as micro empresas
Como a selec¸a˜o de varia´veis em cada modelo na˜o teve em conta os anteriores e as varia´veis
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selecionadas por estes, apenas tem em considerac¸a˜o o valor de AIC da regressa˜o log´ıstica
univariada, o modelos selecionam varia´veis distintas mas com correlac¸a˜o elevada com outras
que foram removidas.
Note-se que:
• No modelo 2, foi selecionada a VAR02, contudo a mesma foi retirada devido a` sua
correlac¸a˜o com a VAR01, posteriormente, escolhida pelo algoritmo no modelo 3.
• Nos modelos 1 e 2, foram selecionadas as varia´veis VAR03 e VAR17, que, devido a`
correlac¸a˜o com a VAR09 e VAR48, respetivamente, foram removidas da selec¸a˜o inicial
para o modelo 3.
• A VAR57 na˜o tem correlac¸o˜es fortes ou muito fortes com nenhuma outra varia´vel, sendo
apenas selecionada para o modelo 3.
Relativamente a`s pequenas, me´dias e grandes empresas:
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Rating Esperado Diferenc¸a Esperado Diferenc¸a Esperado Diferenc¸a
1 - Formida´vel 0.0046 -0.0014 0.0051 0.0001 0.0053 0.0014
2 - Excelente 0.0057 0.0003 0.0058 -0.0006 0.0071 0.0001
3 - Bom 0.0110 0.0012 0.0108 0.0009 0.0124 -0.0001
4 - Razoa´vel 0.0177 0.0020 0.0155 -0.0003 0.0191 0.0010
5 - Inadequado 0.0290 0.0037 0.0307 0.0048 0.0267 0.0028
6 - Fraco 0.0539 -0.0066 0.0567 -0.0015 0.0578 -0.0148
7 - Terrivel 0.1487 -0.0255 0.1467 -0.0296 0.1420 -0.0179
ROC 0.826 0.828 0.816
Table 5.3: Ana´lise comparativa dos modelos para as pequenas, me´dias e grandes empresas
Nos modelos das pequenas, me´dias e grandes empresas, note-se que as varia´veis retiradas,
por motivos de correlac¸a˜o, na˜o inﬂuenciam o valor do ROC signiﬁcativamente. Acontece ate´,
no segundo caso (em que foram retiradas apenas as varia´veis cuja correlac¸a˜o e´ superior a 0,90),
o valor do ROC ser o melhor de entre os 3 modelos.
Tal como para as micro empresas, a diferenc¸a do incumprimento observado para o esperado
e´ tambe´m pouco signiﬁcativa e, por isso, pode-se dizer que os modelos sa˜o ajustados para aquilo
que se espera de um modelo de rating.
As varia´veis explicativas escolhidas para cada um dos modelos sa˜o:
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Varia´vel Modelos Varia´vel Modelos Varia´vel Modelos
VAR05 1 VAR01 1 2 VAR09 1 2 3
VAR07 1 VAR11 2 3 VAR13 1 2 3
VAR21 1 VAR15 1 2 VAR19 1 2 3
VAR24 1 VAR20 1 2 VAR28 1 2 3
VAR31 1 VAR29 2 3 VAR34 1 2 3
VAR32 3 VAR39 1 2 VAR40 1 2 3
VAR36 3 VAR48 1 3 VAR43 1 2 3
VAR37 1 VAR51 1 2 VAR46 1 2 3
VAR44 2 VAR54 1 3 VAR47 1 2 3
VAR49 3 VAR55 1 2 VAR53 1 2 3
VAR58 2 VAR60 1 2 VAR59 1 2 3




Table 5.4: Varia´veis explicativas dos modelos para as pequenas, me´dias e grandes empresas
Em relac¸a˜o a`s varia´veis selecionadas para cada modelo, note-se que:
• No modelo 1, foi selecionada a VAR05, contudo a mesma foi retirada devido a` sua
correlac¸a˜o com a VAR09.
• Nos modelos 1 e 2, foram selecionadas as varia´veis VAR15 e VAR20, que, devido a`
correlac¸a˜o com a VAR48 e VAR11, respetivamente, foi removida da selec¸a˜o inicial para o
modelo 3.
• A VAR58 na˜o tem correlac¸o˜es fortes ou muito fortes com nenhuma outra varia´vel, sendo
apenas selecionada para o modelo 2.
Como conclusa˜o ﬁnal, pode-se assim aﬁrmar que os resultados obtidos nos testes realizados,
determinam que o modelo e´ adequado para responder ao problema formulado, demonstrando
uma capacidade prognosticadora ajustada para a sua aplicac¸a˜o na predic¸a˜o de insolveˆncia das




Conforme e´ referido na instruc¸a˜o consolidada 4/2011 do Banco de Portugal (ver [3]), os
testes de esforc¸o constituem ferramentas de gesta˜o de risco utilizadas no aˆmbito da avaliac¸a˜o
e gesta˜o de risco das instituic¸o˜es, cuja utilidade consiste num melhor entendimento do seu
perﬁl de risco. Em particular, os testes de esforc¸o devem desempenhar um papel de relevo no
planeamento do capital interno e da liquidez, de modo a assegurar a capacidade das instituic¸o˜es
para absorver choques adversos. O mesmo deﬁne que um teste de esforc¸o e´ a te´cnica de gesta˜o
de risco que visa avaliar os efeitos potenciais, nas condic¸o˜es ﬁnanceiras de uma instituic¸a˜o,
resultantes de alterac¸o˜es nos fatores de risco em func¸a˜o de acontecimentos excecionais, mas
plaus´ıveis.
Para a concec¸a˜o e implementac¸a˜o dos testes de esforc¸o, devem ser tomados em considerac¸a˜o
as caracter´ısticas, a dimensa˜o e o n´ıvel de complexidade das instituic¸o˜es, bem como a respetiva
natureza, os riscos inerentes a`s atividades que desenvolvem e a pol´ıtica de gesta˜o desses riscos.
Sera´ objetivo futuro elaborar um modelo de teste de esforc¸o para o rating, calibrac¸a˜o e
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Appendix A
Tabela de correlac¸o˜es de todas as
varia´veis contabil´ısticas
57
Variavel VAR01 VAR02 VAR03 VAR04 VAR05 VAR07 VAR08 VAR09 VAR10 VAR11 VAR13
VAR01 1 0.77 0.55 0.42 0.64 0.59 0.28 0.24 0.24 0.48 0.56
VAR02 0.77 1 0.64 0.46 0.66 0.64 0.31 0.27 0.27 0.63 0.47
VAR03 0.55 0.64 1 0.95 0.45 0.41 0.88 0.85 0.85 0.36 0.34
VAR04 0.42 0.46 0.95 1 0.3 0.25 0.97 0.94 0.94 0.13 0.25
VAR05 0.64 0.66 0.45 0.3 1 0.9 0.08 0.04 0.04 0.64 0.48
VAR07 0.59 0.64 0.41 0.25 0.9 1 0 -0.03 -0.03 0.65 0.47
VAR08 0.28 0.31 0.88 0.97 0.08 0 0 -0.03 -0.03 0.65 0.47
VAR09 0.24 0.27 0.85 0.94 0.04 -0.03 1 0.98 0.98 -0.03 0.14
VAR10 0.24 0.27 0.85 0.94 0.04 -0.03 0.98 1 1 -0.03 0.11
VAR11 0.48 0.63 0.36 0.13 0.64 0.65 0.98 1 1 -0.03 0.11
VAR13 0.56 0.47 0.34 0.25 0.48 0.47 -0.03 -0.03 -0.03 1 0.36
VAR15 0.48 0.53 0.46 0.39 0.73 0.61 0.14 0.11 0.11 0.36 1
VAR17 0.73 0.72 0.63 0.52 0.83 0.7 0.14 0.11 0.11 0.36 1
VAR19 0.57 0.68 0.64 0.52 0.64 0.56 0.24 0.21 0.21 0.38 0.26
VAR20 0.43 0.53 0.22 0.04 0.72 0.74 0.24 0.21 0.21 0.38 0.26
VAR21 0.47 0.57 0.3 0.11 0.78 0.77 0.36 0.3 0.3 0.44 0.55
VAR23 0.52 0.56 0.44 0.34 0.74 0.6 0.36 0.3 0.3 0.44 0.55
VAR24 0.69 0.7 0.58 0.46 0.88 0.77 0.39 0.38 0.38 0.63 0.47
VAR25 0.67 0.72 0.53 0.38 0.93 0.84 0.39 0.38 0.38 0.63 0.47
VAR27 0.99 0.78 0.59 0.46 0.69 0.63 -0.15 -0.16 -0.16 0.76 0.4
VAR28 -0.03 -0.02 -0.01 0 -0.05 -0.05 -0.08 -0.1 -0.1 0.8 0.41
VAR29 0 0.04 0.02 0 0.11 0.13 0.19 0.15 0.15 0.42 0.33
VAR30 -0.01 0 0.02 0.03 -0.02 -0.02 0.19 0.15 0.15 0.42 0.33
VAR31 -0.02 -0.01 0.02 0.02 -0.04 -0.05 0.28 0.23 0.23 0.54 0.47
VAR32 0 0.01 0.03 0.03 -0.03 -0.03 0.17 0.13 0.13 0.69 0.49
VAR33 0 0 0.02 0.02 -0.01 -0.01 0.32 0.27 0.27 0.49 0.56
VAR34 0 0.02 0.02 0.02 -0.04 -0.05 0.32 0.27 0.27 0.49 0.56
VAR36 -0.07 -0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 -0.03 -0.06
VAR37 -0.01 -0.02 -0.01 0 0 0.01 -0.03 -0.04 -0.04 0.09 0.09
VAR38 0.09 0.03 0 0.01 -0.05 -0.05 0.04 0.03 0.03 -0.04 -0.06
VAR39 0.09 0.03 0 0.01 -0.05 -0.05 0.04 0.04 0.04 -0.02 -0.01
VAR40 -0.03 0.02 0.01 -0.01 0.08 0.09 0.04 0.05 0.05 0.01 0
VAR43 0.02 0.01 0 0.01 0.05 0.05 0.03 0.02 0.02 -0.04 -0.07
VAR44 -0.08 0 0.04 0.03 0.02 0.02 0.04 0.03 0.03 -0.06 -0.13
VAR45 0.24 0.27 0.85 0.94 0.04 -0.03 0.01 0.01 0.01 0.02 -0.02
VAR46 -0.09 -0.05 -0.01 0.01 -0.05 -0.06 0.01 0.01 0.01 0.02 -0.02
VAR47 -0.07 -0.06 -0.02 -0.01 -0.02 -0.02 0 -0.01 -0.01 -0.04 -0.06
VAR48 -0.65 -0.54 -0.42 -0.33 -0.71 -0.64 0.02 0.02 0.02 -0.08 -0.06
VAR49 -0.09 -0.09 -0.03 -0.01 -0.04 -0.05 0.03 0.03 0.03 -0.08 -0.06
VAR51 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 -0.01 -0.04 -0.04 -0.04 0.1 0.08
VAR52 -0.04 0 0.01 0.02 -0.01 -0.02 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.01
VAR53 0.04 0 -0.01 0.01 -0.01 -0.02 0.02 0.02 0.02 0.05 -0.03
VAR54 -0.04 -0.02 0.01 0.01 -0.01 -0.02 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.01
VAR55 0.03 0.08 0.04 0.01 0.05 0.05 0.02 0.02 0.02 0.05 -0.03
VAR57 0.06 0 -0.01 0.01 0 -0.01 0.98 1 1 -0.03 0.11
VAR58 -0.02 -0.04 -0.02 0.01 -0.05 -0.07 0.02 0.03 0.03 -0.05 -0.13
VAR59 0.13 0.02 0.03 0.03 0.01 0.01 -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.04
VAR60 0.06 0.04 0 -0.01 0.1 0.12 -0.17 -0.13 -0.13 -0.35 -0.4
VAR62 -0.01 0.01 0.01 0 -0.01 0 0 0.01 0.01 -0.05 0.07
VAR63 0.11 -0.02 0 0.01 0.01 0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -0.03 -0.07
VAR64 0.02 0.04 0.03 0.01 0.07 0.08 -0.01 -0.02 -0.02 -0.03 -0.07
VAR66 0.02 0 -0.03 -0.03 0.03 0.03 0.02 0.03 0.03 -0.02 -0.08
VAR67 0.05 0.04 0.01 -0.01 0.06 0.07 0.02 0.02 0.02 -0.1 0.02
VAR68 0.04 0.04 0.01 -0.01 0.05 0.06 0.02 0.02 0.02 -0.03 0
VAR70 -0.17 -0.17 -0.1 -0.07 -0.09 -0.1 0 0 0 0.09 -0.12
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Variavel VAR15 VAR17 VAR19 VAR20 VAR21 VAR23 VAR24 VAR25 VAR27 VAR28 VAR29
VAR01 0.48 0.73 0.57 0.43 0.47 0.52 0.69 0.67 0.99 -0.03 0
VAR02 0.53 0.72 0.68 0.53 0.57 0.56 0.7 0.72 0.78 -0.02 0.04
VAR03 0.46 0.63 0.64 0.22 0.3 0.44 0.58 0.53 0.59 -0.01 0.02
VAR04 0.39 0.52 0.52 0.04 0.11 0.34 0.46 0.38 0.46 0 0
VAR05 0.73 0.83 0.64 0.72 0.78 0.74 0.88 0.93 0.69 -0.05 0.11
VAR07 0.61 0.7 0.56 0.74 0.77 0.6 0.77 0.84 0.63 -0.05 0.13
VAR08 0.24 0.36 0.39 -0.15 -0.08 0.19 0.77 0.84 0.63 -0.05 0.13
VAR09 0.21 0.3 0.38 -0.16 -0.1 0.15 0.28 0.17 0.32 0.01 -0.03
VAR10 0.21 0.3 0.38 -0.16 -0.1 0.15 0.23 0.13 0.27 0.01 -0.04
VAR11 0.38 0.44 0.63 0.76 0.8 0.42 0.23 0.13 0.27 0.01 -0.04
VAR13 0.26 0.55 0.47 0.4 0.41 0.33 0.54 0.69 0.49 -0.03 0.09
VAR15 1 0.83 0.56 0.43 0.53 0.84 0.47 0.49 0.56 -0.06 0.09
VAR17 0.83 1 0.69 0.49 0.58 0.8 0.47 0.49 0.56 -0.06 0.09
VAR19 0.56 0.69 1 0.52 0.58 0.55 0.83 0.8 0.55 -0.02 0.04
VAR20 0.43 0.49 0.52 1 0.96 0.46 0.83 0.8 0.55 -0.02 0.04
VAR21 0.53 0.58 0.58 0.96 1 0.54 0.94 0.9 0.78 -0.03 0.05
VAR23 0.84 0.8 0.55 0.46 0.54 1 0.94 0.9 0.78 -0.03 0.05
VAR24 0.83 0.94 0.65 0.54 0.63 0.83 0.65 0.68 0.61 -0.03 0.06
VAR25 0.8 0.9 0.68 0.74 0.83 0.8 0.65 0.68 0.61 -0.03 0.06
VAR27 0.55 0.78 0.61 0.46 0.51 0.58 0.54 0.74 0.46 -0.04 0.11
VAR28 -0.02 -0.03 -0.03 -0.04 -0.04 -0.02 0.63 0.83 0.51 -0.04 0.11
VAR29 0.04 0.05 0.06 0.11 0.11 0.04 0.83 0.8 0.58 -0.02 0.04
VAR30 -0.01 -0.02 0 -0.04 -0.04 -0.02 0.83 0.8 0.58 -0.02 0.04
VAR31 -0.01 -0.01 0.06 -0.04 -0.04 -0.02 1 0.96 0.75 -0.03 0.05
VAR32 0 0 0.09 -0.03 -0.03 -0.02 0.96 1 0.73 -0.04 0.08
VAR33 -0.01 -0.02 -0.03 -0.03 -0.03 -0.01 0.75 0.73 1 -0.03 0
VAR34 0 -0.02 -0.05 -0.06 -0.06 -0.01 0.75 0.73 1 -0.03 0
VAR36 0.01 -0.01 0.02 0.04 0.04 0.01 -0.03 -0.04 -0.03 1 -0.29
VAR37 -0.01 -0.03 -0.08 -0.01 -0.01 -0.01 0.05 0.08 0 -0.29 1
VAR38 -0.03 -0.02 -0.07 -0.08 -0.08 -0.04 -0.03 -0.04 -0.01 0.11 -0.08
VAR39 -0.03 -0.02 -0.07 -0.08 -0.08 -0.03 -0.04 -0.04 -0.02 0.1 -0.18
VAR40 0.03 0.03 0.06 0.13 0.12 0.02 -0.02 -0.03 0 0.1 -0.18
VAR43 0.02 0.02 0 -0.02 -0.01 0.02 -0.02 -0.03 0 0.07 0
VAR44 0.01 -0.01 0.04 0.05 0.04 0.02 -0.02 -0.04 0 0.17 -0.17
VAR45 0.21 0.3 0.38 -0.16 -0.1 0.15 -0.01 0.01 -0.07 0.02 0.3
VAR46 -0.01 -0.05 -0.01 -0.04 -0.04 -0.02 -0.01 0.01 -0.07 0.02 0.3
VAR47 0 -0.02 -0.01 -0.01 -0.01 0 -0.01 -0.01 -0.01 0 0.1
VAR48 -0.71 -0.78 -0.37 -0.38 -0.48 -0.68 -0.02 -0.05 0.08 0.05 -0.43
VAR49 -0.05 -0.04 -0.01 -0.03 -0.03 -0.03 -0.02 -0.05 0.08 0.05 -0.43
VAR51 -0.01 -0.03 -0.06 -0.01 -0.01 0 0.04 0.07 -0.03 -0.14 0.59
VAR52 0.01 0 0.02 -0.01 -0.01 0 0.02 0.01 0.02 -0.09 0.33
VAR53 0.02 0.04 -0.02 -0.05 -0.05 0 -0.01 0.01 -0.07 0.13 0.27
VAR54 0 0 0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.02 0.01 0.02 -0.09 0.33
VAR55 0.05 0.01 0.05 0.06 0.06 0.04 -0.01 0.01 -0.07 0.13 0.27
VAR57 0.02 0.05 -0.02 -0.04 -0.04 0 0.23 0.13 0.27 0.01 -0.04
VAR58 -0.01 0.01 -0.01 -0.09 -0.08 -0.03 -0.06 -0.06 -0.08 0.08 -0.09
VAR59 -0.02 0.03 0.01 -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.02 -0.07 0.01 0.07
VAR60 0.04 0.06 0.04 0.09 0.08 0.03 -0.82 -0.77 -0.69 0.02 -0.03
VAR62 -0.02 -0.04 -0.09 -0.01 -0.01 -0.01 -0.06 -0.05 -0.09 0.02 -0.02
VAR63 -0.02 0.04 0.01 0 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 0.01 -0.05
VAR64 0.01 0.03 0.05 0.12 0.1 -0.02 -0.01 -0.01 -0.02 0.01 -0.05
VAR66 0 0 -0.09 0.03 0.03 0.02 -0.02 -0.02 -0.03 0.05 -0.01
VAR67 0.02 0.04 0.03 0.07 0.07 0.01 0.01 -0.01 0.03 -0.01 -0.11
VAR68 0.02 0.03 0.02 0.06 0.05 0.01 -0.02 -0.02 -0.04 0.03 0.02
VAR70 -0.04 -0.12 -0.12 -0.09 -0.08 -0.06 0.04 0.05 0.03 0 0.15
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Variavel VAR30 VAR31 VAR32 VAR33 VAR34 VAR36 VAR37 VAR38 VAR39 VAR40 VAR43
VAR01 -0.01 -0.02 0 0 0 -0.07 -0.01 0.09 0.09 -0.03 0.02
VAR02 0 -0.01 0.01 0 0.02 -0.02 -0.02 0.03 0.03 0.02 0.01
VAR03 0.02 0.02 0.03 0.02 0.02 0.02 -0.01 0 0 0.01 0
VAR04 0.03 0.02 0.03 0.02 0.02 0.02 0 0.01 0.01 -0.01 0.01
VAR05 -0.02 -0.04 -0.03 -0.01 -0.04 0.02 0 -0.05 -0.05 0.08 0.05
VAR07 -0.02 -0.05 -0.03 -0.01 -0.05 0.02 0.01 -0.05 -0.05 0.09 0.05
VAR08 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.01 0.01 -0.05 -0.05 0.09 0.05
VAR09 0.03 0.04 0.05 0.02 0.03 0.01 0 0.02 0.03 -0.04 -0.01
VAR10 0.03 0.04 0.05 0.02 0.03 0.01 -0.01 0.02 0.03 -0.04 -0.01
VAR11 -0.04 -0.02 0.01 -0.04 -0.06 0.02 -0.01 0.02 0.03 -0.04 -0.01
VAR13 -0.06 -0.01 0 -0.07 -0.13 -0.02 -0.04 -0.08 -0.08 0.1 -0.01
VAR15 -0.01 -0.01 0 -0.01 0 0.01 -0.06 -0.06 -0.06 0.08 0.01
VAR17 -0.02 -0.01 0 -0.02 -0.02 -0.01 -0.06 -0.06 -0.06 0.08 0.01
VAR19 0 0.06 0.09 -0.03 -0.05 0.02 -0.01 -0.03 -0.03 0.03 0.02
VAR20 -0.04 -0.04 -0.03 -0.03 -0.06 0.04 -0.01 -0.03 -0.03 0.03 0.02
VAR21 -0.04 -0.04 -0.03 -0.03 -0.06 0.04 -0.03 -0.02 -0.02 0.03 0.02
VAR23 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.01 0.01 -0.03 -0.02 -0.02 0.03 0.02
VAR24 -0.03 -0.04 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.08 -0.07 -0.07 0.06 0
VAR25 -0.04 -0.04 -0.03 -0.03 -0.04 0.01 -0.08 -0.07 -0.07 0.06 0
VAR27 -0.01 -0.02 0 0 0 -0.07 -0.01 -0.08 -0.08 0.13 -0.02
VAR28 0.11 0.1 0.1 0.07 0.17 0.02 -0.01 -0.08 -0.08 0.12 -0.01
VAR29 -0.08 -0.18 -0.18 0 -0.17 0.3 -0.01 -0.04 -0.03 0.02 0.02
VAR30 1 0.37 0.38 0.91 0.59 0.71 -0.01 -0.04 -0.03 0.02 0.02
VAR31 0.37 1 0.96 0.1 0.14 0.12 -0.01 -0.02 -0.02 0.04 0.02
VAR32 0.38 0.96 1 0.09 0.13 0.12 -0.01 -0.05 -0.05 0.07 0.01
VAR33 0.91 0.1 0.09 1 0.63 0.74 -0.01 0.08 0.08 -0.03 0.02
VAR34 0.59 0.14 0.13 0.63 1 0.37 -0.01 0.08 0.08 -0.03 0.02
VAR36 0.71 0.12 0.12 0.74 0.37 1 0 0.05 0.05 -0.14 -0.09
VAR37 0.54 -0.45 -0.48 0.78 0.46 0.55 0.1 -0.43 -0.43 0.59 0.33
VAR38 0.18 -0.03 -0.05 0.24 0.3 -0.38 0.54 0.18 0.18 -0.19 0.15
VAR39 0.18 -0.03 -0.05 0.24 0.3 -0.38 -0.45 -0.03 -0.03 -0.21 0.04
VAR40 -0.19 -0.21 -0.21 -0.1 -0.23 0.29 -0.48 -0.05 -0.05 -0.21 0.04
VAR43 0.15 0.04 0.04 0.12 0.05 0.06 0.78 0.24 0.24 -0.1 0.12
VAR44 0.46 0.16 0.17 0.45 0.46 0.75 0.46 0.3 0.3 -0.23 0.05
VAR45 0.03 0.04 0.05 0.02 0.03 0.01 0.55 -0.38 -0.38 0.29 0.06
VAR46 0.3 0.34 0.34 0.17 0.15 0.18 0.55 -0.38 -0.38 0.29 0.06
VAR47 0 -0.01 -0.01 0.01 0 0.18 1 0.23 0.23 0.03 0.08
VAR48 0.05 0.06 0.05 0.03 0.01 0.04 0.23 1 0.99 -0.59 0.09
VAR49 0.1 0.2 0.19 0.01 -0.26 0.08 0.23 0.99 1 -0.6 0.09
VAR51 0.56 -0.26 -0.29 0.73 0.47 0.55 0.03 -0.59 -0.6 1 -0.35
VAR52 0.2 0.26 0.27 0.1 0.19 0.13 0.08 0.09 0.09 -0.35 1
VAR53 0.01 0 -0.01 0.01 0.17 -0.1 0.29 -0.44 -0.45 0.33 -0.01
VAR54 0.11 0.18 0.19 0.04 0.03 0.09 0.08 0.09 0.09 -0.35 1
VAR55 0.01 -0.03 -0.01 0.03 0.3 0.11 0.29 -0.44 -0.45 0.33 -0.01
VAR57 -0.11 -0.14 -0.16 -0.05 0.03 -0.18 -0.01 0.02 0.03 -0.04 -0.01
VAR58 0.19 0.5 0.5 0.05 0.16 -0.03 -0.05 -0.02 -0.03 -0.03 -0.05
VAR59 -0.03 -0.08 -0.08 0.01 -0.06 -0.31 0.02 -0.24 -0.25 0.16 -0.05
VAR60 -0.37 -0.28 -0.28 -0.28 -0.47 -0.15 0 -0.02 -0.02 -0.01 -0.03
VAR62 0.32 -0.5 -0.53 0.53 0.54 0.3 -0.1 -0.12 -0.12 0.07 -0.08
VAR63 -0.1 -0.11 -0.11 -0.07 -0.2 -0.24 0.81 0.17 0.17 -0.03 -0.02
VAR64 -0.01 -0.04 -0.02 0 -0.12 0.12 0.81 0.17 0.17 -0.03 -0.02
VAR66 -0.32 -0.77 -0.81 -0.03 -0.06 -0.09 -0.07 -0.05 -0.05 0.02 -0.01
VAR67 -0.37 -0.25 -0.25 -0.29 -0.35 -0.18 0.01 0.19 0.19 -0.22 0.12
VAR68 -0.31 -0.21 -0.21 -0.24 -0.28 -0.16 -0.08 -0.08 -0.08 0.06 -0.01
VAR70 0.06 0.05 0.04 0.05 0.06 0.09 0.03 -0.11 -0.11 0.14 0.01
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Variavel VAR44 VAR45 VAR46 VAR47 VAR48 VAR49 VAR51 VAR52 VAR53 VAR54 VAR55
VAR01 -0.08 0.24 -0.09 -0.07 -0.65 -0.09 -0.02 -0.04 0.04 -0.04 0.03
VAR02 0 0.27 -0.05 -0.06 -0.54 -0.09 -0.02 0 0 -0.02 0.08
VAR03 0.04 0.85 -0.01 -0.02 -0.42 -0.03 -0.02 0.01 -0.01 0.01 0.04
VAR04 0.03 0.94 0.01 -0.01 -0.33 -0.01 -0.01 0.02 0.01 0.01 0.01
VAR05 0.02 0.04 -0.05 -0.02 -0.71 -0.04 -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.05
VAR07 0.02 -0.03 -0.06 -0.02 -0.64 -0.05 -0.01 -0.02 -0.02 -0.02 0.05
VAR08 0.02 0.98 0.02 -0.01 -0.17 0 -0.01 -0.02 -0.02 -0.02 0.05
VAR09 0.02 1 0.03 -0.01 -0.13 0.01 -0.01 0.02 0.02 0.02 0
VAR10 0.02 1 0.03 -0.01 -0.13 0.01 -0.02 0.03 0.02 0.02 0
VAR11 0.05 -0.03 -0.05 -0.02 -0.35 -0.05 -0.02 0.03 0.02 0.02 0
VAR13 -0.03 0.11 -0.13 -0.04 -0.4 0.07 -0.03 -0.02 -0.1 -0.03 0.09
VAR15 0.01 0.21 -0.01 0 -0.71 -0.05 -0.07 -0.08 0.02 0 -0.12
VAR17 -0.01 0.3 -0.05 -0.02 -0.78 -0.04 -0.07 -0.08 0.02 0 -0.12
VAR19 0.04 0.38 -0.01 -0.01 -0.37 -0.01 -0.01 0.01 0.02 0 0.05
VAR20 0.05 -0.16 -0.04 -0.01 -0.38 -0.03 -0.01 0.01 0.02 0 0.05
VAR21 0.04 -0.1 -0.04 -0.01 -0.48 -0.03 -0.03 0 0.04 0 0.01
VAR23 0.02 0.15 -0.02 0 -0.68 -0.03 -0.03 0 0.04 0 0.01
VAR24 -0.01 0.23 -0.06 -0.02 -0.82 -0.06 -0.06 0.02 -0.02 0.01 0.05
VAR25 0.01 0.13 -0.06 -0.02 -0.77 -0.05 -0.06 0.02 -0.02 0.01 0.05
VAR27 -0.07 0.27 -0.08 -0.07 -0.69 -0.09 -0.01 -0.01 -0.05 -0.01 0.06
VAR28 0.13 0.01 0.08 0.01 0.02 0.02 -0.01 -0.01 -0.05 -0.01 0.06
VAR29 0.27 -0.04 -0.09 0.07 -0.03 -0.02 0 0 0 -0.01 0.04
VAR30 0.46 0.03 0.3 0 0.05 0.1 0 0 0 -0.01 0.04
VAR31 0.16 0.04 0.34 -0.01 0.06 0.2 -0.01 -0.02 0.01 -0.02 0.04
VAR32 0.17 0.05 0.34 -0.01 0.05 0.19 -0.01 -0.02 -0.01 -0.02 0.05
VAR33 0.45 0.02 0.17 0.01 0.03 0.01 -0.02 -0.03 0.03 -0.04 0.03
VAR34 0.46 0.03 0.15 0 0.01 -0.26 -0.02 -0.03 0.03 -0.04 0.03
VAR36 0.75 0.01 0.18 0.18 0.04 0.08 0.01 0.05 -0.01 0.03 0
VAR37 0.29 -0.01 -0.05 0.02 0 -0.1 -0.05 -0.01 -0.11 0.02 0.15
VAR38 -0.44 0.02 -0.02 -0.24 -0.02 -0.12 0.56 0.2 0.01 0.11 0.01
VAR39 -0.45 0.03 -0.03 -0.25 -0.02 -0.12 -0.26 0.26 0 0.18 -0.03
VAR40 0.33 -0.04 -0.03 0.16 -0.01 0.07 -0.29 0.27 -0.01 0.19 -0.01
VAR43 -0.01 -0.01 -0.05 -0.05 -0.03 -0.08 0.73 0.1 0.01 0.04 0.03
VAR44 1 0.02 0.22 0.17 0.05 0.07 0.47 0.19 0.17 0.03 0.3
VAR45 0.02 1 0.03 -0.01 -0.13 0.01 0.55 0.13 -0.1 0.09 0.11
VAR46 0.22 0.03 1 0.05 0.14 0.5 0.55 0.13 -0.1 0.09 0.11
VAR47 0.17 -0.01 0.05 1 0.02 0.04 0.81 -0.07 0.01 -0.08 0.03
VAR48 0.05 -0.13 0.14 0.02 1 0.12 0.17 -0.05 0.19 -0.08 -0.11
VAR49 0.07 0.01 0.5 0.04 0.12 1 0.17 -0.05 0.19 -0.08 -0.11
VAR51 0.26 -0.02 0.02 0.09 0.01 -0.04 -0.03 0.02 -0.22 0.06 0.14
VAR52 0.17 0.03 0.66 0.04 0.08 0.18 -0.02 -0.01 0.12 -0.01 0.01
VAR53 -0.2 0.02 -0.14 0.01 -0.04 -0.19 0.26 0.17 -0.2 0.1 0.2
VAR54 0.1 0.02 0.38 0.03 0.06 0.37 -0.02 -0.01 0.12 -0.01 0.01
VAR55 0.2 0 -0.06 0.01 -0.05 -0.67 0.26 0.17 -0.2 0.1 0.2
VAR57 -0.32 0.01 -0.4 -0.02 -0.07 -0.24 -0.02 0.03 0.02 0.02 0
VAR58 -0.11 0.03 0.16 0.01 0.03 0.15 0.02 0.66 -0.14 0.38 -0.06
VAR59 -0.4 0.02 -0.27 -0.18 -0.05 -0.02 0.09 0.04 0.01 0.03 0.01
VAR60 -0.31 -0.04 -0.22 -0.03 -0.06 -0.06 0.01 0.08 -0.04 0.06 -0.05
VAR62 0.4 0 -0.05 -0.02 0 -0.14 -0.04 0.18 -0.19 0.37 -0.67
VAR63 -0.39 0 -0.35 -0.08 -0.06 0.03 1 -0.04 -0.01 -0.06 0.01
VAR64 0.14 -0.02 0.16 0.01 0.01 0.17 1 -0.04 -0.01 -0.06 0.01
VAR66 -0.12 -0.04 -0.33 0.01 -0.06 -0.21 -0.04 1 0.01 0.7 0.17
VAR67 -0.2 -0.03 -0.15 -0.03 -0.05 -0.03 -0.01 0.01 1 0 -0.15
VAR68 -0.17 -0.02 -0.12 -0.03 -0.04 -0.03 -0.06 0.7 0 1 -0.07
VAR70 0.11 -0.03 0.19 0.14 0.09 0.04 0.01 0.17 -0.15 -0.07 1
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Variavel VAR57 VAR58 VAR59 VAR60 VAR62 VAR63 VAR64 VAR66 VAR67 VAR68 VAR70
VAR01 0.06 -0.02 0.13 0.06 -0.01 0.11 0.02 0.02 0.05 0.04 -0.17
VAR02 0 -0.04 0.02 0.04 0.01 -0.02 0.04 0 0.04 0.04 -0.17
VAR03 -0.01 -0.02 0.03 0 0.01 0 0.03 -0.03 0.01 0.01 -0.1
VAR04 0.01 0.01 0.03 -0.01 0 0.01 0.01 -0.03 -0.01 -0.01 -0.07
VAR05 0 -0.05 0.01 0.1 -0.01 0.01 0.07 0.03 0.06 0.05 -0.09
VAR07 -0.01 -0.07 0.01 0.12 0 0.02 0.08 0.03 0.07 0.06 -0.1
VAR08 0.01 0.03 0.02 -0.04 0.01 0 0.08 0.03 0.07 0.06 -0.1
VAR09 0.01 0.03 0.02 -0.04 0 0 -0.02 -0.04 -0.03 -0.02 -0.04
VAR10 0.01 0.03 0.02 -0.04 0 0 -0.02 -0.04 -0.03 -0.02 -0.03
VAR11 -0.09 -0.1 0 0.06 -0.03 0 -0.02 -0.04 -0.03 -0.02 -0.03
VAR13 0.05 0.02 0.09 0.12 -0.08 0.12 0.08 -0.01 0.05 0.05 -0.09
VAR15 0.02 -0.01 -0.02 0.04 -0.02 -0.02 0.07 0 0.09 0.07 -0.19
VAR17 0.05 0.01 0.03 0.06 -0.04 0.04 0.07 0 0.09 0.07 -0.19
VAR19 -0.02 -0.01 0.01 0.04 -0.09 0.01 0.01 0 0.02 0.02 -0.04
VAR20 -0.04 -0.09 -0.01 0.09 -0.01 0 0.01 0 0.02 0.02 -0.04
VAR21 -0.04 -0.08 -0.01 0.08 -0.01 -0.01 0.03 0 0.04 0.03 -0.12
VAR23 0 -0.03 -0.01 0.03 -0.01 -0.01 0.03 0 0.04 0.03 -0.12
VAR24 0.03 -0.03 0.02 0.06 -0.01 0.02 0.05 -0.09 0.03 0.02 -0.12
VAR25 0.01 -0.05 0.01 0.07 -0.02 0.02 0.05 -0.09 0.03 0.02 -0.12
VAR27 0.05 -0.02 0.12 0.06 -0.01 0.1 0.12 0.03 0.07 0.06 -0.09
VAR28 -0.04 0.05 -0.02 -0.39 0.09 -0.03 0.1 0.03 0.07 0.05 -0.08
VAR29 -0.11 -0.21 -0.2 0.7 0.04 -0.1 -0.02 0.02 0.01 0.01 -0.06
VAR30 -0.11 0.19 -0.03 -0.37 0.32 -0.1 -0.02 0.02 0.01 0.01 -0.06
VAR31 -0.14 0.5 -0.08 -0.28 -0.5 -0.11 0.02 0.03 0.04 0.03 -0.1
VAR32 -0.16 0.5 -0.08 -0.28 -0.53 -0.11 0.05 0.03 0.05 0.05 -0.1
VAR33 -0.05 0.05 0.01 -0.28 0.53 -0.07 0.02 0.01 0.05 0.04 -0.16
VAR34 0.03 0.16 -0.06 -0.47 0.54 -0.2 0.02 0.01 0.05 0.04 -0.16
VAR36 -0.18 -0.03 -0.31 -0.15 0.3 -0.24 -0.12 -0.08 -0.08 -0.05 0.05
VAR37 0.05 -0.25 0.05 -0.08 0.81 0 0.4 0.18 0.32 0.27 -0.04
VAR38 0.22 0.12 0.49 -0.15 0.28 0.26 -0.01 -0.32 -0.37 -0.31 0.06
VAR39 0.23 0.12 0.5 -0.15 0.27 0.27 -0.04 -0.77 -0.25 -0.21 0.05
VAR40 -0.23 -0.3 -0.29 0.37 0 -0.15 -0.02 -0.81 -0.25 -0.21 0.04
VAR43 0.1 0.1 0.04 0.33 0.04 0.01 0 -0.03 -0.29 -0.24 0.05
VAR44 -0.32 -0.11 -0.4 -0.31 0.4 -0.39 -0.12 -0.06 -0.35 -0.28 0.06
VAR45 0.01 0.03 0.02 -0.04 0 0 0.12 -0.09 -0.18 -0.16 0.09
VAR46 -0.4 0.16 -0.27 -0.22 -0.05 -0.35 0.12 -0.09 -0.18 -0.16 0.09
VAR47 -0.02 0.01 -0.18 -0.03 -0.02 -0.08 0 0.39 -0.12 -0.1 0.03
VAR48 -0.07 0.03 -0.05 -0.06 0 -0.06 -0.19 0.08 -0.14 -0.11 -0.05
VAR49 -0.24 0.15 -0.02 -0.06 -0.14 0.03 -0.19 0.08 -0.14 -0.1 -0.06
VAR51 0.02 -0.16 0.01 -0.22 0.58 0 0.74 0.21 0.54 0.47 0
VAR52 -0.26 0.17 -0.22 -0.11 -0.07 -0.29 -0.37 -0.04 -0.25 -0.26 -0.01
VAR53 0.66 0.51 0.16 0.02 -0.05 0.14 0.14 -0.12 -0.2 -0.17 0.11
VAR54 -0.16 0.16 -0.11 -0.03 -0.1 -0.12 -0.37 -0.04 -0.25 -0.26 -0.01
VAR55 -0.28 -0.33 -0.3 0.03 0.09 -0.36 0.14 -0.12 -0.2 -0.17 0.11
VAR57 1 0.43 0.32 0.08 -0.03 0.36 -0.02 -0.04 -0.03 -0.02 -0.03
VAR58 0.43 1 0.1 -0.14 -0.36 0.1 0.16 -0.33 -0.15 -0.12 0.19
VAR59 0.32 0.1 1 0.05 0.03 0.72 0.01 0.01 -0.03 -0.03 0.14
VAR60 0.08 -0.14 0.05 1 -0.21 0.12 0.01 -0.06 -0.05 -0.04 0.09
VAR62 -0.03 -0.36 0.03 -0.21 1 -0.07 0.17 -0.21 -0.03 -0.03 0.04
VAR63 0.36 0.1 0.72 0.12 -0.07 1 -0.05 0.22 -0.22 -0.17 0.07
VAR64 -0.3 -0.2 -0.09 0.31 0.01 -0.06 -0.05 0.22 -0.22 -0.17 0.07
VAR66 0.16 -0.37 0.08 0.25 0.43 0.11 0.14 -0.25 -0.07 -0.06 0.09
VAR67 0.01 -0.17 0.04 0.47 -0.13 0.1 -0.22 0.02 -0.04 -0.04 -0.09
VAR68 0 -0.16 0.03 0.38 -0.1 0.07 0.13 -0.18 -0.02 -0.02 0.02
VAR70 -0.15 -0.03 -0.28 -0.1 0.03 -0.24 0.09 0.03 0.03 0.03 0.1
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